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Modelizaciéon del coste en el seguro de automogihlminacion
de regresiones multivariantes

David Mateo Argemir

Resumen

En el presente trabajo de final de master se aitdlzenfoque general propuesto
por Andreas Christmann (2004) en el paper ‘An agtosd model complex high-
dimensional insurance data’. En este se modelajurmims de datos con una estructura
de dependencia compleja, con caracteristicas carui@s utilizadas en el seguro de
automaviles, para construir la prima pura de urdeca de polizas de automovil a
terceros, utilizando una combinacion de diferentegresiones multivariantes.
Concretamente, en el presente trabajo utilizaramascombinacion de regresion Logit
multinomial y una Log-Normal.

Palabras clave: Andrea Christmann, Seguro automovjlprima pura, combinacién
de regresiones multivariantes, modelo logit multinmial, regresion log-Normal

Abstract

In this master's thesis, | use the general appropwposed by Andreas
Christmann (2004) in the paper ‘An approach to rhaoEmplex high-dimension
insurance data’. In it, sets of complex dependestimcture data are modeled, exploting
a database with common characteristics to thos# insguto insurance, to construct the
pure premium of a third-party auto policies poitiplusing a combination of different
multivariate regressions. Specifically, in the prswork we use a combination of
multinomial logit regression and a Log-Normal.

Keywords: Andrea Christmann, Auto insurance, pure pemium, combination of
multivariate regressions, multinomial logistic regesion, log-Normal regresion
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1. Introducciéon

Existen dos ramos en el sector asegurador: vidawda. Los seguros del ramo de
vida son aquellos que comprenden todos los rieggepueden afectar a una persona en
su integridad fisica, salud o existencia, y enfilesencontramos los seguros de vida, de
accidentes personales, de salud o enfermedad gpdmdencia. Los seguros del ramo de
no vida son aquellos que cubren los riesgos delnpatio de la persona y de las
empresas, y entre ellos encontramos los segurastdmoévil, de ingenieria, multirriesgo,
de crédito, de robo, de transportes, de incendaesngsponsabilidad civil.

Existen diferencias entre ambos ramos, que se débdener en cuenta, como, por
ejemplo:

* ElI componente aleatorio es diferente para ambo®gafén vida, la variable
aleatoria basica es la edad de fallecimiento/siygErgia, mientras que en no vida
se trabaja con las variables aleatorias de frecagrseveridad (o coste).

» Los seguros de no vida se caracterizan por seregeguorto plazo (normalmente
un afo), por lo que el tipo de interés no es deadagielevante.

En el presente trabajo nos centraremos en el ramm dvida, y dentro del ramo de no
vida, en el seguro de automdviles a terceros. dtlrsede automaoviles actualmente sigue
siendo el mas representativo entre los seguros diela con un peso en primas del 40,8%
en el afio 2019 (ICEA (2020). Informacion del seguro

Cuando se matricula un vehiculo en cualquier pala E, hay que asegurarlo de forma
obligatoria para cubrir la responsabilidad civil @eopietario o conductor (“seguro a
terceros”). Este seguro obligatorio es valido elosdos paises de la UE y cubre los dafios
personales o materiales causados a personasafigigitconductor en caso de accidente.
Sin embargo, no cubre otros costes, como, por éfertgs de reparacion del propio
vehiculo. Si se quiere incluir otras coberturaspsede contratar un seguro voluntario
adicional, como, por ejemplo, a todo riesgo, quduiya otras coberturas como dafios
corporales al conductor, dafios o robo del proplictdo o de su contenido, actos de
vandalismo, asistencia juridica, etc.

Uno de los principales objetivos de las compariéasedjuros es determinar la prima de
la pdliza que ha de pagar el asegurado (tambiémada prima comercial o de tarifa),
teniendo en cuenta el riesgo que incorpore la @dliz

Los principios técnicos en que se basa la elabirait® una tarifa constituyen el sistema
de tarificacion. El objetivo de un sistema de teaigion es que las primas se calculen
sean equitativas a cada riesgo, teniendo en cleers@lvencia y solidaridad entre los
asegurados.

Desde la perspectiva actuarial, se diferencian sisiemas de tarificacion (Boj, E;
Claramunt, M.M. & Costa, T. (2003Matematica Actuarial No Vida. Un Enfoque
Practico):

» Tarificacion a priori o "Class-rating”: Se estat#agrimas diferentes por clases.
Se denominan “a priori” ya que nos permitira asigmaa prima a una péliza o
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riesgo que se incorpora en nuestra cartera sinr texgeriencia sobre la
siniestralidad de ese riesgo en concreto, exceppodporcionada en el caso del
seguro de automoviles por el Fichero SINCO (Ficheéeosiniestralidad de
conductores, con experiencia de los ultimos cirfms) Unicamente conociendo
determinadas caracteristicas de la poliza detererimas su prima asignandole
una siniestralidad esperada. Se recurren a datas periodo anterior, relativos a
las cuantias de los siniestros, y a las caracteréstie los asegurados o tomadores
de la poliza.

» Tarificacion a posteriori 0 experience-rating: Podse entenderla en un sentido
estricto, por oposicion a la tarificacion “a pripcomo aquella que presupone la
existencia de una prima inicial que se va modifiltaen base a la experiencia de
siniestralidad de aquel individuo (pdliza), para tlgar a las primas de los
periodos sucesivos. Da lugar a los sistemas “Bdfalsis”. En un sentido amplio
podria entenderse como la actualizacion de lamsamediante la incorporacion
de nueva informacion.

La determinacién de la prima de tarifa es de furetdal importancia ya que con el
importe formado por las primas se afrontaran ebpiglos siniestros, por lo que ha de
ser lo mas precisa posible.

Las técnicas de tarificacion en este ramo son h&stariadas, la eleccion depende de las
preferencias y de la informacién que disponga lampaiiia. Las compafias utilizan
modelos de prima pura o0 modelos de frecuencia grgkad para estimar la prima. Las
ventajas de los modelos de frecuencia y severided gele se obtiene una mejor
comprension de los factores que afectan a la sialielad y permite analizar la frecuencia
y la severidad de cada asegurado, por el otro ladanodelos de prima pura tienen la
ventaja que tienen menores requerimientos pargusieay hay un menor nimero de
modelos a ajustar y mantener y por lo tanto tiemmmores costes de desarrollo y
mantenimiento que los modelos de frecuencia y sfaekrno obstante, no se puede
analizar la frecuencia y severidad por separadebydd a la existencia de un punto masa
en el coste igual a 0, debido al alto porcentajpdigas sin siniestros, las distribuciones
gue se pueden ajustar estan limitadas.

En este trabajo llevaremos a cabo un proceso ifiedaion a priori, mediante modelos
de prima pura, en el que la variable aleatorialaajue vamos a trabajar sera el coste y
nuestro horizonte temporal sera de un afio.

Modelizaremos el coste y estimaremos la prima ganan conjunto de pdlizas del seguro
de automavil a terceros, utilizando el enfoque pego por Andreas Christmann (2004)
en el paper ‘An approach to model complex high-disn@nal insurance data’, para
modelar el coste agregado por poliza, de una foal@rnativa a los métodos

tradicionales.

Habitualmente se utilizan los modelos lineales gizados, para estimar la esperanza
del coste. Entre los utilizados destaca el modelapuiesto Tweedie, el cual es mas
flexible porque no sdlo contiene un modelo de r@grepara la esperanza de la variable
dependiente Y, sino que también tiene un modelegiesion para la dispersion de Y.

No obstante, en el presente trabajo, modelizareimsste agregado de los siniestros por
poliza de forma indirecta, troceando la variab&atdria coste agregado de los siniestros
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por poliza, en cuatro intervalos, segun diferett@sos de coste definidos y estimando
la esperanza del coste, condicionada a cada uhosdatervalos. Los intervalos son
flexibles y no tienen por qué ser cuatro ni loogstos en el presente trabajo.

En primer lugar, calcularemos las probabilidadegudeun individuo pertenezca a alguno
de estos cuatro intervalos, condicionado a lacteriaticas de cada individuo, mediante
un modelo de regresion multivariante. A partir daiacalcularemos las esperanzas del
coste agregado por poéliza para cada intervalo idefipor separado, y condicionado a
las caracteristicas de cada individuo, también améei un modelo de regresion
multivariante. Posteriormente combinaremos ambagsesenes multivariantes para
obtener la prima pura de cada individuo y obsemagesi el enfoque utilizado tiene
ventajas practicas y/o teoricas frente la estinmag@la esperanza del coste directamente,
que utilizan los modelos tradicionales.

En este trabajo, la probabilidad de que un clisariga algun siniestro para los diferentes
intervalos de coste, condicionada a sus caradtadggfactores de riesgo), se determinara
a través del Modelo Logit Multivariante, un tipoMedelo Lineal Generalizado. Por otro
lado, el Modelo de regresion Log-Normal, nos infarénde la esperanza del coste de los
siniestros, condicionado a las caracteristicas atka cliente y condicionado a cada
intervalo de coste agregado definido. Para esttmulod se utilizar4d el programa
estadistico R.

En el capitulo 2 explicaremos la metodologia wdia y describimos el Modelo Logit
Multivariante y el Modelo Log-Normal. El capitulod&scribe las caracteristicas de los
datos utilizados. En el capitulo 4 mostraremogégsiltados obtenidos de la aplicacion
del modelo propuesto para los datos correspondienpslizas de automovil a terceros,
contratadas en Francia. El capitulo 5 contienectasclusiones y debate sobre lo
observado en el presente trabajo.
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2. Metodologia: Tarificacion de Seguros de automavil

Hay que tener en cuenta que el beneficio de la aéifapde seguros no esta
garantizado, ya que el asegurador siempre correegjo de que ocurran siniestros
superiores a los previstos, y por lo tanto tenermpgar indemnizaciones que lleven a su
balance a la pérdida. Por ello, el asegurador norerde no acepta riesgos de prevision
demasiado dificil o riesgos cuya probabilidad sescdnocida. Y no sélo eso, sino que a
la compainiia le interesa tener un mix de riesgaiarartera suficientemente amplio que
le permita un buen promedio entre casos sin sinegtcasos con siniestros.

Para ello resulta de vital importancia, un buerwdal de la prima que ha de pagar el
asegurado, tanto para garantizar que las primas sefficientes para cubrir todos los
riesgos de la cartera de la compafiia aseguradmray para garantizar que cada poéliza
paga por el riesgo que incorpora. En el caso deiqaeompafia no realice una correcta
tarificacion para los distintos niveles de riesg@&ntras que sus competidoras si lo hacen,
implicara que perdera a sus mejores riesgos ypareeellos la competencia les estara
ofreciendo mejores precios y se quedaran los pem®g0s los cuales no encontraran
mejores precios en los competidores que lo estéierido bien, por ello, la compaiiia
acabara teniendo pérdidas financieras. Por ejempéoincorrecta tarificacion por arriba
es malo desde el punto de vista del tomador délizaap ya que la prima estimada sera
demasiada alta i el cliente tendra que pagar dea@sliinero en relacién con el riesgo
que incorpora. Pero también sera malo para la coiag seguros ya que hay el peligro
de que el cliente se vaya a otra compafiia. Potaatog las compariias de seguros evitaran
el caso de una incorrecta tarificacion por abagoqye en este caso tendrian pérdidas. No
obstante, puede ser aceptable por parte de la édanpar un periodo corto de tiempo si
la compairiia esta interesada en aumentar su cuatardado.

2.1. Prima pura

La prima de tarifa se puede desglosar en la priama, pnas ciertos gastos, como
gastos administrativos, impuestos, comisiones gfii@a del asegurador.

En este trabajo nos centraremos en el calculo parta estadistica de la prima de tarifa,
que es la prima pura. La prima pura es el compenmincipal de la prima de tarifa, y en

términos tedricos, se define como la esperanzamdditea de la indemnizacion que el

asegurador se compromete a pagar al asegurade@degue se produzca el siniestro,
se puede escribir de la siguiente forma,

E(Y|X = x)?

Para construir la prima pura se necesitan estimasidel coste de los siniestros de una
cartera. En nuestros datos dispondremos del cgstgado por pdliza, por lo que nos
centraremos en modelizar el coste agregado pagy@ara estimar la prima pura para el
intervalo de tiempo de un afo.

La estimacién de la prima pupa(x) debe cumplir los siguientes principios:
* Equidad: que cada asegurado pague segun el riasgaaprpora.

1 Primapura = E(Y|X = x), Esperanza matemdtica del coste de los siniestros agregados por pdliza (Y), condicionada a las
caracteristicas (X) de cada individuo.

4
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» Suficiencia: que, en término esperados, las priseas suficientes para cubrir
todos los riesgos de la cartera de la empresa izskya.

» Solidaridad: que, en una cartera homogénea, areléoglos los asegurados tienen
el mismo nivel de riesgo, la prima sea igual padms.

Naturalmente, en nuestros datos no disponemogakalaad de la distribucion del coste,
por este motivo hemos de utilizar modelos de ré@megue nos permitan modelar la
distribucion total y calcular la prima pura paralcuier asegurado. El coste se modelara
ajustando distribuciones de probabilidad de car&ctetinuo:

_ N,
Y = Zl‘:tosi
Siendo:

-Y el coste agregado de la cartera
-N, la variable aleatoria del nimero de siniestrac(fencia)
-S; las severidades de la cartera

La modelizacion de la prima pura presenta dificldsaa la hora de estimarla con los
meétodos estadisticos clasicos, debido a que:

* Lamayoria de los asegurados no tienen siniestroa afio 0 en un cierto periodo,
por lo que, en la funcion de distribucion del cpste produce una alta
concentracion en el punto O.

» La variabilidad del coste de los siniestros poizadtlifiere entre siniestros con
coste alto y bajo, ya que entre los siniestros aasie alto podemos encontrar
valores muy alejados de la media del grupo de @giecomo por ejemplo un
siniestro de 9 millones de euros, cuando la meeligipo coste alto es 40.000
euros, en cambio entre los siniestros con coste dsdp variabilidad frente a la
media es mas reducida.

* Muchas compafias trabajan por médulos (por ejengpliel ramo de autos, el
modulo de un taller) y esto hace que haya unacmatidad de siniestros con el
mismo importe, por ejemplo 882 euros, creando untasa en la funcion de
distribucion.

» Los costes extremadamente altos de siniestros/eomos raros, pero contribuyen
enormemente a la suma total.

« El coste de los siniestros no siempre es conocidotamente. Por ejemplo, si un
siniestro ocurre en diciembre, el coste exactondismo a menudo no sera
conocido a final de afo e incluso a lo mejor riradl del afio siguiente.

» El coste de algunos siniestros son solo estimasione

» Existe una compleja estructura de dependencia kastrariables

Si no tuviéramos en cuenta los problemas anterietessultado de la estimacién de la
prima pura, nos daria un resultado muy sesgadoyypmeo preciso.

En el trabajo intentaremos dar solucion a los ares problemas, para intentar conseguir
una prima pura lo mas precisa posible, utilizadenébque general proporcionado por A.

Christmann (2004), que consiste en modelar la biari@eatoria Y del coste agregado de
los siniestros por poliza dividiéndola por intensabe coste. Para ello, definiremos una
variable ‘C’, la cual describird los diferenteseimvalos del coste agregado de los
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siniestros por péliza, de cada cliente de nuestse ble datos. Los intervalos que hemos
definido y que en la seccion de Datos explicarersos,

Sin Coste, siY=0
Bajo, siY€(0,2.000]
Medio, siY € (2.000,10.000]
Alto, si Y > 10.000

Entonces, ya no modelizaremos la prima pura dertad genérica comB(Y | X = x)
sino que, segun el enfoque utilizado en el preseat®mjo, vamos a descomponer y
modelizar la prima pura respecto a los intervales'd, obteniendo la siguiente
expresion:

E(Y|X=x)=ZP(C=c|X=x)- E(Y|C=c,X = x)

c=1

‘C’ se define desde 1 hasta 4, correspondients edtegorias Sin Coste, Bajo, Medio y

Alto, y se descompone la esperanza matematicacdtt ce los siniestros, como la

probabilidad de que el individuo pertenezca a unkas 4 categorias ‘C’ condicionado a

las caracteristicas de cada individuo ‘X’, multiglilo por la esperanza del coste de los
siniestros por podliza condicionado a que pertenez@guna de las 4 categorias y

condicionado a las caracteristicas de cada individu

Como el primer sumando de la anterior expresiaguesd a 0 porque E(Y|C=0, X=x
0 podemos simplificar la expresién, como:

3
E(Y|X=x)=ZP(C=C|C>O,X=x)-E(Y|C=C,X=x)

c=2

Para calcular las probabilidades condicionadagzatdmos toda la muestra, pero para
calcular los costes esperados utilizaremos solellgugue toman valores positivos. Por
lo tanto, conseguiremos una reduccién del tiempaedéleulo, porque no es necesario
calcular E(Y]|X=x;C=0). Como a menudo, mas del 9@%od clientes no tienen siniestros
durante un afio, sélo serd necesario usar men@®%etie las observaciones para ajustar
las esperanzas condicionales.

Ademas, este enfoque nos garantiza una mayor ifieeidh, ya que incluso es posible
estimar las esperanzas condicionales combinanéoedifs modelos de regresion, es
decir un modelo para el grupo ‘Bajo’, un modelcgpargrupo ‘Medio’ y un modelo para
el grupo ‘Alto’. Esto puede ser de interés espetalte para nuestra clase ‘Alto’, la cual
incluye informacién del coste de los siniestrosvelnde pdliza mayor a 10.000 euros.
Esta clase contiene muchas menos observaciondéssopteas clases, de modo que podria
ser mejor utilizar sélo unas pocas variables eaplias para modelar esta clase, para
evitar el ajuste excesivo.

Por otro lado, al utilizar estimadores consisteptea las probabilidades condicionales i
las esperanzas condicionales, la prima pura estit@aabién sera consistente, siguiendo
el teorema de Slutzky. Aunque este enfoque de asithm podria dar estimaciones

sesgadas para conjuntos de datos pequefios, arelss geberia realizar una correccion

6
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del sesgo, en nuestro caso particular, vamos iaantiina base de datos con 413.170
observaciones de pdélizas por lo que sera suficipara fines practicos.

2.2.  Modelos predictivos

La técnica de tarificacion habitual utilizada pas compafias de seguros no vida es
aquella basada en el uso de los modelos predictivos

Estas técnicas se basan en el andlisis de losatat@des recogidos en las bases de datos
para poder realizar predicciones sobre futurosssisce

Los modelos predictivos explotan patrones de cotapoento identificados en el pasado
para poder cuantificar riesgos futuros. Estos nasdedhpturan la relacion entre una serie
de variables independientes (factores de riest¢pygriable a explicar.

Las técnicas predictivas mas utilizadas en el camspaarial son, entre otras:

* Modelos lineales generalizados (GLM): se trateadéd¢nica de modelizacion por
excelencia en las compafias de seguros no vidmageneralizacion flexible de
la regresion lineal que relaciona la distribucidleatoria de la variable
dependiente con la parte sistemética a travésfdadadn de enlace.

* Redes neuronales: las redes neuronales artific(&B\) son un sistema de
interconexion de neuronas que colaboran entrerai graducir un estimulo de
salida.

» Arboles de decision: es un modelo de prediccion atiligado en el ambito de la
inteligencia artificial. Se trata de una técnica quermite analizar decisiones
secuenciales basada en el uso de resultados yogidédes asociadas.

Para la elaboraciéon de este apartado, se hanadblizos manuales del curso de
Econometria Actuarial y Analisis de la supervivaren seguros (Ayuso.M & Bolancé.C
Curso 2019/2020)

En el presente trabajo, nos centraremos en loslo®lileeales generalizados (GLM). A
continuacion, realizaremos una breve introducciém ekstos y posteriormente
explicaremos los dos modelos utilizados en el mtesérabajo para obtener dichas
estimaciones y poder construir la prima pura.

2.2.1. Modelos Lineales Generalizados

Los modelos lineales generalizados se utilizan camo herramienta que permite
valorar y cuantificar la relacion existente entaevhriable respuesta y las variables
explicativas. Se diferencian de los modelos dean lineal en tres aspectos:

» Sudistribucidn pertenece a la familia exponenc@ahteniendo a la Normal como
un caso particular, sin embargo, ya no es necegagosiga una distribucion
Normal como es el caso de la regresion lineal cdasi

* Su esperanza se relaciona linealmente con lasbiesiaxplicativas, aunque no
directamente, sino a través de una funcion enlace.
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» Suvarianza no es necesariamente constante, ésnai@n de su esperanza. Esto
es debido a que la variable respuesta sigue utrébdson exponencial, siendo
habitualmente heterocedastica, o que hace quedwecsu varianza cambie en
funcion de la media.

Estas caracteristicas hacen que los modelos Ismgaleeralizados sean de gran utilidad
en los seguros, pues los datos dificilmente siguendistribucion Normal y tampoco
suelen presentar homocedasticidad (implica quarianza de los errores es constante a
lo largo del tiempo).

Un modelo lineal generalizado tiene tres comporseidsicos:
« Componente aleatoria: Identifica la variable respuey su distribucion de
probabilidad.
« Componente sistematica: Especifica las variablpticativas (independientes o
predictoras) utilizadas en la funcién predictonadil.
* Funcién de enlace: Es una funcién del valor especd Y, E(Y), como una
combinacion lineal de las variables predictoras.

2.2.1.1. Componente aleatoria

La componente aleatoria de un GLM consiste en waréable aleatoria Y con
observaciones independientgs, (..., yy).

En muchas aplicaciones, las observaciones de Yisanas y se identifican como éxito
y fracaso. Aunque de un modo mas general, ¥adhlica el nUmero de éxitos de entre
un namero fijo de ensayos, y se modeliza como igiakdicion binomial.

En otras ocasiones cada observacion es un receentty que se puede asignar a Y una
distribucion de Poisson o una distribucidon binommegativa. Finalmente, si las
observaciones son continuas se puede asumir pana @istribucion Normal.

Todos estos modelos se pueden incluir dentro der@ada familia exponencial de
distribuciones.

2.2.1.2. Componente sistemdtica
La componente sistematica de un GLM especificaviagbles explicativas, que
entran en forma de efectos fijos en un modelo ljrmsadecir las variables se relacionan
mediante,
a + ,81X1+ . Bka

Esta combinacion lineal de variables explicativasg@snomina predictor lineal.

2.2.1.3. Funcioén de enlace
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Tal y como se comento al inicio de este apartadmddia de la variable respuesta no

se

relaciona directamente con

las variables explaa sino mediante una

transformacion de su esperang# (

gw) =x'B

La transformacién viene determinada por la funciérenlace g(), siendo esta monétona
y diferenciable. Las funciones enlace sirven pélegar al modelo a calcular de forma
coherente el valor de los parametros a estimar.

Cada funcion de distribucion, de acuerdo con suacteristicas, tiene asociada una
funcioén enlace. En la siguiente tabla podemos lgemas de las funciones de enlace mas

utilizadas:
Modelo | Ligadura i = 8{1)
Normal Identidad W
Sinomial i ] : M
inomial : Logit i

: & : 1=
Binomial iProbit o~ 1(w;)
Poisson Log Iny;
Gamma | Inverse ut
Tabla 1: Funciones enlace. Fuente: Elaboracion propia

2.2.14. Estimacion de los pardmetros de un GLM

Cuando la variable dependiente se distribuye sem@ndistribucion de la familia
exponencial, los parametros suelen ser estimadom@gima verosimilitud (MV). La
idea es encontrar aquellos valores de los parasfgtoque hacen maxima la probabilidad

de que los datos tratados hayan sido generadaighas parametros.

En general la estimacion por

maxima verosimilituels aproximarse por procedimientos

iterativos como el Algoritmo de Newton-Raphson #Método Scoring de Fisher.

En el modelo de regresion lineal los parameftoson los efectos marginales:

En cambio, en los modelos

oy _
oxj

B

no lineales (probit,tjagiodelos de supervivencia...) los

parametrog; no coinciden con los efectos marginales.

e =i (xp),

Dondeh(.) es la inversa de la funcion de enlace (por ejengicel modelo Logit es la
distribucion logistica y, por tantt;(.) es la derivada de(.). A partir de los pardmetros
estimados Unicamente conocemos el signo de lowsfe@rginales.
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2.2.1.5. Modelos lineales generalizados segtin tipo de datos

Existen diversidad de modelos que son casos plaresude los modelos lineales
generalizados y que dependen de como es la vadapéndiente.

A continuacién, mostramos un cuadro resumen, equel se pueden observar las
diferentes posibilidades en funcion de la varialdpendiente:

Variable

. Definicion Tipo de modelo Funcidon en R
dependiente | !

5 i Modelo de regresion lineal
i Dentro de un rango, puede | ,

Cuantitativa : R : Modelos de supervivencia
adquirir infinitos valores rIm()

continua ; - Modelo Tobit
i numéricos |
Categorica ' Restringida a dos valores | Eleccion binaria: logit : . . . !
. g, . i 8 l . ity » glm(family=binomial()) :
dicotémica » ordenados : probit : :
! i Eleccién multinomial
- L ,  Eleccién multinomial
Categoérica : Mas de dos categoriasno | : .
. ! rordenada rmultinom()
politdmica rordenadas ' ., . . !
: i Eleccion multinomial
; ranidada
i Conteo de eventos cuyo | Modelo de Poisson |
Conteo i universo de probabilidad | Modelo Poisson Mixto ' glm(family=log())

i no es conocido

Tabla 2: Clasificacién de modelos lineales generalizados segun la variable dependiente
Fuente: Elaboracion propia

En la Tabla 2 anterior observamos, que cuandorlabla dependiente es continua, uno
de los modelos que puede utilizarse es el modetegtesion lineal, el cual es un caso
particular de los GLM.

Por otro lado, en los casos en los que la var@ddgpendiente es categdrica, los modelos
que deben utilizarse son el modelo Logit o Prahita variable dependiente categorica
estéa restringida a dos valores ordenados. En aaspel la variable dependiente tenga
mas de dos categorias no ordenadas, uno de lodavnaue deberemos usar es el Logit
Multivariante.

2.3. Combinacion de regresiones multivariantes

Hay muchas posibilidades para estimar las prolizoiés de que un individuo
pertenezca al grupo ‘Sin Coste’, ‘Bajo’, ‘Medio’ @lto’ condicionado a las
caracteristicas de cada individuo y las esperanihscoste agregado por pdliza
condicionado a cada grupo de ‘C’' y a las caradiesis de cada individuo. Algunas
combinaciones posibles son:

» Regresion logistica multinomial y regresion gamma
* Regresion logistica multinomial y regresion veetbri
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* Regresion logistica kernel y regresion vectorial

« Arboles de clasificacion y regresion semi pararogtri
* Redes neuronales

* Regresion logistica robusta y arboles de regresion
* Etc,,

En el presente trabajo, para estimar las probabidd condicionales utilizaremos un
Modelo Logit Multivariante, ya que la variable degde&nte sera categorica politébmica, y
puede tomar cuatro categorias, ‘Sin Coste’, ‘Bd)edio’ o ‘Alto’. Para estimar las
esperanzas condicionales del coste de los sinsgsbrgoliza, utilizaremos una regresion
Log-Normal, ya que la variable dependiente costdodesiniestros es una variable
continua y asimétrica con una larga cola hacieteaha.

A continuacion, describiremos cada uno de los dodatos utilizados.
2.3.1. Modelo Logit multivariante

En este apartado nos centraremos en el estudeéordedelizacion de la probabilidad
condicionada P(C=c | X=x), es decir, la modelizacite la probabilidad de que un
individuo este dentro del grupo ‘Sin Coste’, 'Bajdledio’ o ‘Alto’, condicionada a las
caracteristicas o factores de riesgo de cada thdiviLa suma de la probabilidad de estar
en el grupo ‘Sin Coste’, ‘Bajo’, ‘Medio’ o ‘Alto’ara 1.

Como hemos comentado antes, los Logit Binomiale®sipara modelar una variable
categoérica dicotdmica, es decir solo dos categgu&r® puede interesarnos modelar una
salida politomica, es decir, una categorica con aeagos categorias.

En nuestro estudio, trabajaremos con una variagertliente categoérica politbmica, ya
gue ‘C’ tiene 4 categorias, por lo que, el modele gamos a utilizar es el Modelo Logit

Multivariante. Este modelo es una técnica analitize nos permite relacionar

funcionalmente una variable politbmica con un cotgule variables independientes. La
salida de un modelo Logit multinomial es similataade uno binomial, pero como

podemos esperar, hay mas informacién, ya que ramest modelando solamente al
evento y=1, sino también y=2, y=3, ..., y=k.

2.3.1.1. Ajuste de modelos logit multinomiales con multinom()

Para ajustar el Modelo Logit Multivariante en R,ilizdremos la funcion
multinom(formula, data=datos). El primer términolad¢uncion puede ser un factor con
dos 0 mas niveles y del lado derecho podemos imtantos factores como predictores
continuos. Para nuestro trabajo, tomaremos comablardependiente los grupos de la
variable ‘C’, una categadrica politbmica con M=4 gies:

Sin Coste, siY=0
Bajo, siY € (0,2.000]
Medio, siY € (2.000,10.000]
Alto, si Y »10.000

11
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La variable dependiente ‘C’, la modelaremos coma oambinacion de 7 variables
independientes, que analizaremos con detalle seclzion 3. Datos y que corresponden
con: la potencia del vehiculo, la antigiiedad dbiago, la edad del conductor, la marca
del vehiculo, el tipo de combustible del vehicldoregién donde vive el conductor y la
densidad de poblacion de la ciudad donde vive rdlactor.

Las variables independientes o explicativas antigdedel vehiculo, la edad del
conductor y la densidad de poblacion son contiguas variables potencia del vehiculo,
marca del vehiculo, region y tipo de combustiblé \éEhiculo son categdricas, no
obstante, no hay problema, ya que en este modedoeg#a cualquier tipo de variable
explicativa.

Supongamos que una variable dependiente tieneddaaas. Un valor (normalmente el
primero, el dltimo o el valor con la frecuencia nadts) de la variable dependiente se
designa como la categoria de referencia. La protatiide pertenencia a otras categorias
se compara con la probabilidad de pertenenciaatégoria de referencia.

Para la variable dependiente con M categoriaggeare el calculo de M-1 ecuaciones,
una para cada categoria en relacion con la casegerireferencia, para describir la
relacion entre la variable dependiente y las vigimdependientes.

En nuestro trabajo, M=4 y la categoria de refegesera el grupo ‘Sin Coste’, por lo
tanto, se requerira el calculo de 3 ecuacionespareel grupo ‘Bajo’, otra para ‘Medio’

y otra para ‘Alto’, para describir la relacion entia variable dependiente ‘C’ y las
variables independientes y la probabilidad de perteia a otras categorias comparadas
con la probabilidad de pertenencia a la categariefitrencia.

Para saber si las variables independientes edt@omadas con la variable dependiente
se calculan primero los coeficienfgsque son los logit.

No debemos interpretar 138 sino su signo. Por ejemplo, en nuestro trabajo, un
coeficiente positivo en la variable explicativa Antigiedad dehiculo, nos estara
diciendo que un augmento de esta variable en udadirhard augmentar la probabilidad
de que aumente la variable dependiente coste ‘Bajute la probabilidad de ‘Sin Coste’,
por ejemplo, pero no nos estara dando informaaédlia thtensidad de esta relacién entre
la variable dependiente e independiente.

Para poder explicar la fortaleza de relacion edt® variables, deberemos calcular los
Odd-Ratio, que son la Exg)(. Los odd-ratio son medidas estandarizadas qumeitger
comparar el nivel de influencia o fortaleza de Vasiables independientes sobre la
variable dependiente. Las variables independiargts en diferentes escalas, y ademas
estan expresadas en logaritmos, y se necesitadestar las escalas. La manera de
estandarizar y asi poder comparar las variablepentlientes a través de los odd-ratios.

Cuando el Exgf;)>1 seinala que un aumento de la variable indepetediaumenta los
odds que ocurra el evento. Cuando el Bys(l indica que un aumento de la variable

independiente, reduce los odds que ocurra el ev€nindo mas se aleja de 1, mas fuerte
es la relacion entre las dos variables.

12
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La Exp{8) se deben leer como el efecto que tiene el aunwmtona unidad en una
variable explicativa, en la probabilidad o no dsgaluna determinada opcion.

Una vez, disponemos de los coeficienfeya podremos calcular la probabilidad de
pertenecer a cada uno de los M categorias. Nordbstzuando hay mas de 2 grupos,
calcular las probabilidades es un poco mas contuicke lo que era en la regresion
logistica. Para m=2,....,M,

exp(sz)
M

14 Zcxp(Zm)
h=2

P(Y, =m)=

, siendaZ,,;= a, + YK_; BmiXik (€N NUEStro caso tenemos m=2 para la categoria
Bajo, m=3 para la categoria Medio y m=4 para lagatia Alto)

Para la categoria de referencia deberemos calcular,

1

_-"I{
1+ exp(Z,,)

h=2

P(Y, =1)

A tener en cuenta, que cuando M=2 el Modelo LogiiltMariante i la Regresion
Logistica son lo mismo.

2.3.2. Distribucion log-Normal

En este apartado nos centraremos en la modelizdeidas esperanzas del coste de
los siniestros por poéliza condicionadas a que perea a cada una de las 4 clases de ‘C’
y a las caracteristicas o factores de riesgo de icaividuo, es decir, la E(Y| C=c ,X=x)

En realidad como la E(Y| C=0,X=x)=0, solo deberemoslelizar la E(Y|C="Bajo’,X=x),
E(Y|C="Medio’,X=x) y la E(Y| C="Alto’,X=X).

Cuando nos referimos al coste agregado de losstinée nos referimos a las pérdidas
monetarias derivadas de los siniestros por poOlrala practica, para modelar esta
variable aleatoria, se utilizan distribuciones cwrds que tomen valores positivos.

En nuestro trabajo, vamos a modelizar la variabpeddiente Y, de cada clase ‘C’, segun
una regresion Log-Normal, ya que el coste de logesiros por pdliza suele estar
distribuido segun una Log-Normal, al ser una véeiaio negativa (el coste de los
siniestros toma valores 0 o valores positivos meg/ajue 0 en nuestros datos) y
asimétrica con una larga cola hacia la derechaegéins de coste muy elevado con
probabilidad de ocurrencia muy reducida), como dalal distribucion Log-Normal.
Gréficamente:
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Funcion de densidad de la distribucion Log-Normal

0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

0
0 0,5 1 1,5 2 2,5

Fuente: elaboracién propia
2.3.2.1. Regresion Log-Normal con glm()

La variable aleatoria Y, coste de los siniestragydtiza, para cada clase de ‘C’, tiene
una distribucion Log-Normal si la variable aleaaoYi~LnY (logaritmo del coste de los
siniestros por poliza) tiene una distribucion Nolr&z decir,

Y~LN(u,0?), de parametrog y ¢
In(Y)~N(y,02), de media y varianza

Si los valores del coste no estan distribuidos segiiia Normal, pero tienen una
distribucion Log-Normal, como es el caso, nos ggara transformarlos en un conjunto
de datos distribuidos normalmente, para poderapbs técnicas estadisticas habituales,
como pruebas de significacién y determinacién métdis de confianza o prediccion.

Para ajustar el modelo gim() en R, primero utikraos la relacion entre la distribuciéon
Log-Normal y la Normal, transformando en primerduta variable dependiente coste de
los siniestros por pdliza, de cada clase, a lagast para transformar los valores a una
distribucion Normal.

Lo que ajustaremos con este modelo de regresitanpesE(In(Y)). Para cada individuo
obtendremos 3 |, una para cada clase de ‘C’ (‘Béy@dio’ y ‘Alto’)

W= Bo + B1X1+ B2X2 + B3X;3

Pero lo que nos interesa modelizar es la E(Y). Clma@arametros y ¢ de la Log-
Normal LN (u,02) se relacionan con los de la distribuciéon NormauNr-2), mediante
las ecuaciones

1
w= Ln(E[Y]) - 502
Var(Y)?

2 _
o= Ln(1+ E(Y)?

)

Vamos a utilizar esta relacion para obtener la p@fa cada clase de ‘C’ con la siguiente
expresion

14
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E(Y) = exp(n + 2)

De este modo, habremos conseguido modelizar l&sasas del coste de los siniestros
por poliza condicionadas a las caracteristicaciofas de riesgo de cada individuo y a
que pertenezca a cada una de las 4 clases des‘@&a#, la E(Y| C=c ,X=x), mediante
una distribucion Log-Normal.

En la practica, podriamos realizar la modelizadénE(Y| C=c ,X=x), aplicando una
distribucion diferente para cada clase de nuestrialMe ‘C’, la cual se ajuste mejor en
cada caso, no obstante, en el presente trabajosvanaplicar una distribucion Log-
Normal, para todas las clases de ‘C’, ya que dtdg del presente trabajo no es tanto
conseguir el mejor ajuste, sino contrastar quensidelizaremos de forma indirecta la
suma esperada del importe de los siniestros, asrdel enfoque

EY|X=x)=P(C>0|X=x)x P(C=c|C>0,X=x)-EY|C=c¢c,X=x)

k
=1

(o

El ajuste es mejor que el obtenido mediante smastdn directa, como las que utilizan
los modelos lineales generalizados.
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3. Datos

La base de datos que utilizaremos en este trab&adesponible en el paquete de R
‘CASdatasets’, la cual contiene una coleccidén dguuos de datos, originalmente para
el libro ‘Computational Actuarial Science with R(Q15) editado por Arthur Charpentier.
El paquete contiene una gran variedad de conju@akatos actuariales, y son publicos,
por lo que cualquiera puede replicar los resultalosste trabajo.

Para este trabajo utilizaremos los datos correseoteds a ‘freMTPLfreq” y
‘freMTPLsev'. Los datos de ‘freMTPLfreq’ contienema recopilacion de los factores
de riesgo de 413.169 pdlizas del seguro de autdraderceros, contratadas en Francia,
observadas durante un afio. Por otro lado, los dateeMTPLsev’ contienen el nimero
de siniestros que ha tenido cada pdliza y su quoreiente coste total. Es decir, cada
poliza contiene la informacion agregada del nundersiniestros que haya tenido dentro
del afio de estudio, asi como el coste total ageedados mismos.

3.1. Tratamiento de datos

En la base de datos encontramos 4 variables carpotencia del vehiculo, marca,
tipo de combustible y region (R nos las ha condertlirectamente en variables factor
“fct”) y el resto son variables numéricas: antigétdlel vehiculo, edad del conductor y
la densidad de habitantes (int o num). Por otro,léambién disponemos del nimero de
péliza, del nimero de siniestros durante el periddoexposicion de la pdliza, la
exposicion de la pdliza y el coste total del sim@por poliza.

Antes de analizar las variables de nuestra bas&ais, vamos a revisar la misma y a
tratar los datos para que sean utilizables cofirles del presente trabajo.

3.1.1. Valores missing

En primer lugar, analizando los datos, detectanuesla variable coste total de los
siniestros por poliza tiene valores missing, delsidpe cuando el coste del siniestro es
0, tiene asignado el valor NA, cuando deberia téner

Para poder trabajar con estos datos, vamos a en@awariable nueva para el coste
agregado de los siniestros, indicandole que suelano de siniestros de la péliza es 0,
entonces, el coste total de los siniestros sean0,yA. Ahora ya podremos trabajar con
esta nueva variable.

3.1.2. Exposicion

Por otro lado, un problema que nos encontramosiesdgponemos del coste del
conjunto de siniestros de la poliza, pero cadazpaptiene una exposicion durante el afo
de analisis, diferente, y se esta tratando el ¢gste para todas las polizas (la exposicion
de cada pdliza se distribuye entre 0 y 1, al spegbdo observado de 1 afio). A la hora
de realizar predicciones acerca de la cuantiadsimiestros, es fundamental considerar
la exposicion al riesgo de los asegurados. Egiaesge definir como el periodo de tiempo
que estuvo un asegurado expuesto al riesgo.
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Por ejemplo, considerando como el afio de analesiSreero a Diciembre y tomando 2
polizas, una de ellas contratada el 01 de Enexatré el 01 de Julio, con el mismo coste
total de 200 euros, una tiene una exposicion deawé y la otra de 1 afio, por lo tanto,
si consideramos que el coste es el mismo en lapdlass, la pdéliza que sélo ha estado
expuesta 0,5 afios la estamos infravalorando, pqragede ser que en el otro medio afio
tenga otro siniestro y en cambio en la poéliza esfauéd afio, ya estamos teniendo en
cuenta el coste de todo el afio.

Para homogeneizar el coste del conjunto de singes todas las polizas, y utilizarlo en
nuestro modelo, crearemos una nueva variable gaeikmos coste total del conjunto
de siniestros por poliza corregida y que sera@éoate entre la variable coste del conjunto
de siniestros por poéliza y la exposicion, de esidartendremos una simulacion del coste
del conjunto de los siniestros por poliza corresipamte a un afo.

3.2. Analisis de los factores de riesgo utilizados

Los factores de riesgo son las variables (cuandimty cualitativas) que
caracterizan a la persona o al bien asegurado y egté@n relacionadas con la
siniestralidad, permitiendo explicarla y predecitlas compariias de seguros recolectan
cada afio mucha informacion de todos sus asegurenio®l objetivo de conseguir el
maximo de factores de riesgo posible, que explidaeamiestralidad de los asegurados
de su cartera.

Las primas de seguros de automévil son difererdes pada persona, dependiendo de
sus caracteristicas, ya que, segun el principieqiedad, cada asegurado ha de pagar
segun el riesgo que incorpora. Por ejemplo, dosopas con el mismo historial de
siniestralidad pueden tener primas muy diferemtegendiendo de los factores de riesgo
de cada individuo. Si una de las personas tiens ca@cteristicas que hagan predecir
que tiene mas riesgo de acabar teniendo peor tsalidad que el otro, esta persona
pagara una prima mas cara que el otro.

Algunos factores de riesgo, como su historial ¢i@di no tienen nada que ver con su
historial de conduccion. No obstante, los facton@s comunes incluyen la edad, sexo,
tipo de vehiculo y el uso del vehiculo.

La mayoria de las primas de seguro comienzan efetenminado tipo base, y luego se
ajustan en funcidn de los factores de riesgo. Fmdatica la mayoria de las carteras son
heterogéneas, puesto que contienen individuos iferewites niveles de riesgo.

Nuestra base de datos toma los siguientes 7 facttweriesgo, de cada uno de los
asegurados de la base de datos, que detallamosirueaion:

* La potencia del vehiculo (agrupada en la siguietdsificacion categorica:
d,e,f,g,h,i,j,k,I,m,n,0)

» La antigiedad del vehiculo, en afios

* La marca del vehiculo (agrupada en los siguientggog: A (Renault, Nissan i
Citroen), B (Volkswagen, Audi, Skoda i Seat), C éDiseneral Motors i Ford),
D (Fiat), E (Mercedes, Chrystler i BMW), F (Japos& (excepto Nissan) y
Coreanas) y G (otras))

e Eltipo de combustible (Diesel o Gasolina)
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» La edad del conductor, en afios (en Francia, la pdaina de conduccién es a
los 18 afos)

* La region en la que vive el conductor, basadas ren dlasificacién regional
francesa (R11, R23, R24, R25, R31, R52, R53, R32, R74)

» Ladensidad de habitantes (nimero de habitantdenp@y, en la ciudad en la que
vive el conductor del vehiculo.

A continuacion, analizaremos los 7 factores deydesvariables explicativas de nuestros
datos. En primer lugar, analizaremos las varialdealitativas Potencia, Marca,
Combustible y Regidén y posteriormente las varialdaantitativas Antigiiedad del
vehiculo, Edad del conductor y Densidad de hatstant

3.2.1. Potencia del vehiculo

La primera variable explicativa cualitativa que @micamos, tiene que ver con el
vehiculo, y es la Potencia del mismo, la cual endatos nos viene agrupada en 12
categorias (d,e,f,g,h,i,j,k,I,m,n,0). Esta variab#d ordenada de forma categérica, no
dando mas informacion el conjunto de datos del @@gqde R utilizado, sobre el
significado de cada categoria.

A continuacion, podemos observar como se distribuge clientes segun la variable
potencia de su vehiculo.

Distribucion de Potencia

101.000
91.000
81.000
71.000
61.000
51.000
41.000
31.000
21.000
11.000

1.000

N2 observaciones

d e f g h i j k m n o

Potencia

Grafico 1: Distribucion de pdlizas segun la variable Potencia. Fuente: Elaboracidn propia

La potencia de vehiculo que mas tienen los cliathtessta base de datos son la categoria
‘f', representando un 23,2% del total, seguida lpocategoria ‘g’, representando un
22,1%, la categoria ‘e’ representando un 18,6%atiel y la categoria ‘d’ representando
un 16,5%, representando entre las cuatro categori@®,3% del total de la muestra. Las
categorias ‘m’,’n’ y ‘0’ son las categorias que w&tienen los clientes, con menos del
1% sobre el total.

En la Tabla 1, se analizan las categorias de Hatdet vehiculo, en base al coste del
conjunto de siniestros por péliza corregido, pudieabservar como cada categoria tiene
un perfil de riesgo diferente entre ellas, en tamauanto, el coste medio y la frecuencia
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de siniestros de cada una de las categorias @gaistsi como también su desviacion

estandar.
Variable N2 obs. % obs. % Coste Media Desv’iacién . .Ng %Frecuencia
' total Estandar siniestros
Potencia 1413.169 100,0% 100,0% 371€ 34.930€ 16.181 3,9%
d . 68.014 16,5% 13,3% 301€ 13.762 € 2.359 3,5%
e 77.022 18,6% 16,2% 322€ 16.756 € 3.201 4,2%
f 95.718 23,2% 37,2% 596 € 62.579 € 3.997 4,2%
g | 91.198 22,1% 14,4% 242 € 7.188 € 3.464 3,8%
h 26.698 6,5% 4,4% 254 € 9.213 € 1.000 3,7%
i1 17.616 4,3% 8,9% 772€ 70.112€ 722 4,1%
j 18.038 4,4% 2,5% 212 € 3.615 € 710 3,9%
k@ 9.537 2,3% 1,6% 260 € 8.172 € 380 4,0%
| 4.681 1,1% 0,8% 274 € 6.656 € 162 3,5%
m: 1.832 0,4% 0,2% 179 € 2.260 € 76 4,1%
n : 1.307 0,3% 0,3% 334 € 8.490 € 56 4,3%
o: 1.508 0,4% 0,1% 139 € 2.058 € 54 3,6%

Tabla 1: Descripcién estadistico de la variable Potencia, en base al coste total de los siniestros
corregido. Fuente: Elaboracion propia

Hay que tener en cuenta al analizar la variablieaosdio por categoria, que, en los datos
del coste del conjunto de siniestros por pélizaghmog valores toman valor 0, asi como

también estamos teniendo en cuenta los valoresneag de cada poliza, y, por lo tanto,

es una variable extremadamente sesgada. Paraalgusa variable esta muy impactada
por valores extremos, alejados de la media, debemusiderar la desviacién estandar,

pues valores muy elevados en la desviacion estamahcaran presencia de valores

extremos y que el coste medio esta sesgado.

Segun la Tabla 1, podemos observar, como, la Ultetegoria ‘o’ tiene un coste medio
de los siniestros por poéliza de 139 euros, el meaoste medio de todas las categorias,
asi como una frecuencia siniestral del 3,6%, masngue la primera categoria ‘d’ tiene
un coste medio de 301 euros, mayor que en la nagerias categorias y una frecuencia
siniestral del 3,5%, por lo que podriamos decir tigreen un comportamiento parecido
en cuanto a la frecuencia de declaracion de sioggtero el coste medio por poliza es
mucho mayor en la categoria ‘d’ que en la ‘0’. N@tante, si observamos la desviacion
estandar de las dos categorias, podemos obsemwda @e la categoria ‘d’ es mucho
mayor que la de la categoria ‘o', por lo que elteasedio por poéliza puede estar
impactado por valores extremos.

3.2.2. Marca del vehiculo
Otra variable que tiene que ver con el vehicula d&arca. La Marca del vehiculo
esta agrupada en los siguientes grupos: A (Rengigkan i Citroen), B (Volkswagen,
Audi, Skoda i Seat), C (Opel, General Motors i o (Fiat), E (Mercedes, Chrystler i
BMW), F (Japonensas (excepto Nissan) y Corean@sjotras).

A continuacion, podemos observar como se distribuge clientes segun la variable
Marca de su vehiculo.
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Distribucion de Marcas
258.000

208.000
158.000

108.000

N2 observaciones

58.000

8.000

A (Renaut Nissan and B (Volkswagen, C(Opel, General D (Fiat,) E (Mercedes Chrysler F (lapanese (except G (other)
Citroen) Audi, Skoda and Seat) Motors and Ford) and BMW) Nissan) and Korean)

Marca

Gréfico 2: Distribucidn de pélizas segn la variable Marca. Fuente: Elaboracidn propia

Como podemos observar en el grafico, los clieneeswgestra base de datos tienen
mayormente un vehiculo Renault, Nissan o CitroéasécA), ya que el 52,8% de las
polizas corresponden a este grupo, después lenslgaemarcas japonesas y coreanas
(clase F) con un 19,1% del total, representandddesgrupos un 71,9% del total.

Podriamos esperar una equivalencia entre el % skngriones sobre el total y el % de
Coste total de cada grupo, es decir que el costeagorta cada marca al total sea
equivalente al peso que representa cada marcaeldbtal, no obstante, como podemos
observar en la Tabla 2, las marcas japonesas apantaoste del 12,5% sobre el total,
menor al % que representan sobre el total del L¥b¥el contrario, el grupo de Renault,
Nissan i Citroén aportan un coste sobre el totabd®% mayor al % que representan
sobre el total del 52,8%. Por lo que, podriamoglcimque las personas que conducen
un vehiculo del grupo F, tienen un mejor perfil tpsedel grupo A.

%

. o .
Variable ' N2obs. %obs. Coste Media Desv’lauon . .N %Frecuencia
| Estandar  siniestros
! total
Marca | 413.169 100,0% 100,0% 371€ 34.930€  16.181 3,9%
gifj;:)“t Nissanand i 518500 52,8% 64,9% 456€  46.795€  8.942 4,1%
B (Volkswagen,
Audi Stodaand seat) | 32638 7.9% 7% 337€  10554€ 1470 4,5%
C (Opel, General o o 0
Motors and Ford) 37402 9,1%  7,0% 286€  10.629€ 1731 4,6%
D (Fiat,) | 16723 4,0%  25% 228€  4.788¢€ 714 4,3%
Erfz/'gmj)es Chrysler 1 19780  47%  45% 357€  10.248¢€ 833 4,3%
Ll(ij::)":rfj f(iz‘:eeap:) 79.060 19,1% 12,5% 243€  14.133€  2.078 2,6%
G (other) | 9866  24%  15% 226€  4.897€ 413 4,2%

Tabla 2: Descripcion estadistico de la variable Marca, en base al coste total de los siniestros corregido. Fuente:
Elaboracion propia

Ademas, si nos fijamos en la frecuencia siniessfajue observamos que el grupo F tiene
una ratio del 2,6%, mas bajo que la ratio del griyutel 4,1%.

3.2.3. Combustible

Por otro lado, encontramos otra variable relaciar@ah el vehiculo, como es el
Combustible de este. Es decir, si el vehiculo aselgues Diesel o Gasolina.
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A continuacion, podemos observar como se distribuge clientes segun la variable
Combustible de su vehiculo.

Distribucion Combustible

220.000
200.000
180.000
160.000

140.000

N2 Observaciones

120.000

100.000
Diesel Gasolina

Combustible

Gréafico 3: Distribucidén de polizas segun la variable Combustible. Fuente: Elaboracion propia

Podemos observar en la Tabla 3, como ambos tiposod#ustible representan

aproximadamente el 50% del total de las polizandsi un poco superior los vehiculos
gasolina. No obstante, el % de Coste total quetapdas polizas de gasolina es del
56,9%, superior al % del peso que representan sbbotal del 50,2%.

! % Cost Desviacié Ne
Variable ' N2 obs. % obs. % Coste Media esvllacmn . %Frecuencia
: total Estandar siniestros
Combustible 413.169 100,0% 100,0% 371¢€ 34.930 € 16.181 3,9%
Diesel 205.945 49,8% 43,1% 321€ 15.378 € 8.446 € 4,1%
Gasolina | 207.224 50,2% 56,9% 421 € 46.880 € 7.735 € 3,7%

Tabla 3: Descripcidn estadistico de la variable Combustible, en base al coste total de los siniestros corregido. Fuente:

Elaboracion propia

Si observamos el coste medio de los vehiculos delfBa de la Tabla 3, observamos que
el coste medio es méas elevado en los vehiculosadeli@a, no obstante, la desviacion

estandar de los vehiculos Gasolina es mucho maylagde los vehiculos Diesel, por lo

gue la variable Coste total puede estar impactadaipiestros con valores extremos. Si
nos fijamos en la frecuencia siniestral de los b Gasolina es menor que la de los
vehiculos Diesel, siendo 3,7% vs 4,1%.

3.2.4. Region
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Ahora nos encontramos ante una variable que camespa informacion
demografica del asegurado, como es la Regidén godavive el conductor, basadas en
una clasificacion regional francesa (R11, R23, 2%, R31, R52, R53, R54, R72, R74).

A continuacion, podemos observar como se distribuge clientes segun la variable
Region de su vehiculo.

Distribucion de Region

184.000
164.000
144.000
124.000
104.000
84.000
64.000
44,000
24.000
4.000

Ne Observaciones

R11 R23 R24 R25 R31 R52 R53 R54 R72 R74

Regidn

Grafico 4: Distribucion de podlizas segin la variable Region. Fuente: Elaboracion propia

Podemos observar en la Tabla 4, como la regionedeindn mas asegurados de esta base
de datos, es la region R24, representando un 3@9%tal de las pélizas y siendo la que
mas coste total representa sobre el total, apartanad!1,1% del coste total. La segunda
region con mas peso es la R11, representando @3616el total de las pdlizas y
aportando un 23,2% del coste total. Conjuntameepeesentan un 55,8% del total de las
polizas, y aportan un 64,3% del coste total.

% Coste Desviacion N2

Variable | N2 obs. % obs. Media . .. %Frecuencia
! total Estandar siniestros
Region 1413.169 100,0% 100,0% 371€ 34.930 € 16.181 3,9%
R11 ! 69.791 16,9% 23,2% 510 € 69.751 € 2.591 3,7%
R23 . 8.784 2,1% 0,6% 113 € 1.269 € 220 2,5%
R24 ' 160.601 38,9% 41,1% 392 € 27.129 € 6.475 4,0%
R25 ' 10.893 2,6% 2,4% 333 € 19.426 € 452 4,1%
R31 . 27.285 6,6% 7,1% 397 € 20.344 € 944 3,5%
R52 : 38.751 9,4% 9,4% 371€ 18.589 € 1.576 4,1%
R53 | 42.122 10,2% 8,4% 307 € 19.485 € 1.871 4,4%
R54 | 19.046 4,6% 2,9% 232 € 5.741 € 800 4,2%
R72 : 31.329 7,6% 4,4% 217 € 5.395 € 1.055 3,4%
R74 ' 4.567 1,1% 0,5% 165 € 2.580 € 197 4,3%

Tabla 4: Descripcién estadistico de la variable Regidn, en base al coste total de los siniestros corregido. Fuente:

Elaboracion propia

La region R23 es la que tiene una frecuencia $milevas baja, con un 2,5% de siniestros
sobre las poélizas de esta regién, asi como tanil@ge el coste medio por pdliza mas
bajo.
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3.2.5. Antigiiedad del vehiculo

A continuacion, nos encontramos con la primeraaéei cuantitativa y la ultima
variable relacionada con el vehiculo, como es lagliedad de este.

Para poder realizar un mejor analisis, se ha agoulgavariable Antigiiedad del vehiculo
en 6 grupos de afos: vehiculos nuevos, de 1 aéotdgiedad, de 2 afos, de 3 a 5 afos,
de 6 a 10 afios y de mas de 10 afios de antigiiedad.

A continuacion, podemos observar como se distribuge clientes segun la variable
Antigledad de vehiculo.

Distribucion Antigiiedad vehiculo por Rangos
170.000
150.000
130.000
110.000
90.000

70.000

N2 Observaciones

50.000
30.000

10.000
0 1 2 {2-5] (5-10] >10

Rango Antigliedad vehiculo en Rango de afios

Grafico 5: Distribucidn de pdlizas segun la variable Antigliedad del vehiculo. Fuente: Elaboracion propia

Como podemos observar en el Grafico 6, ‘Frecuataliaonjunto de siniestros por péliza
y Rangos de Antigiedad del vehiculo’ los vehiculogvos (0 afios), son los que
presentan una menor frecuencia de siniestros, |posiinte debido a los nuevos sistemas
de seguridad activa de los vehiculos nuevos, y ilamm va aumentando conforme
aumentan los afios del vehiculo.

Frecuencia del conjunto de siniestros por pdliza y Rangos de Antigliedad del vehiculo Coste medio del conjunto de siniestro por péliza y Rangos de Antigliedad del vehiculo

T T = =
@5 (5-10] 10 0 1 2 (25 (510 >10
Rangos de Antigedad del vehiculo Ranaos de Antiguedad del vehiculo
Grafico 6: Frecuencia de siniestros y coste medio por poliza y por Antigliedad del Vehiculo. Fiuente: Elaboracion propia

Parece entonces que hay una relacion positiva éntamtigliedad del vehiculo y la
declaracién de siniestros, es decir, a mas antggljedayor frecuencia de siniestros.

Por lo que también vamos a estudiar la fuerza deadielacion, mediante el coeficiente
de correlacion de Spearman entre la antigiedadetdétulo y el nimero de siniestros.
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Los valores que puede tomar el coeficiente de lemidm siempre se encuentran
comprendidos entre <Ir < +1. El resultado es de 0.012 por lo que podemuosaf, por

el signo del resultado, que la relacion es posgiviae ambas variables, aunque el valor
esta muy préximo a 0 por lo que también podemoslabrgue no existe una asociacion
por rangos entre ambas variables. No obstante epyiggl exista una relacion entre ellas
mas compleja.

Por lo que respecta al coste medio de los singegio pdliza, parece que no existe la
misma tendencia que sigue la tendencia, sino geteaxsiniestros con valores extremos
en la antigledad de vehiculo del segundo afio qeenhgue no quede muy clara si hay
una relacion entre la antigiedad del vehiculogoste medio.

3.2.6. Edad del conductor

A continuacién, analizaremos otra variable cuativdaque constaria dentro del
grupo de informacion demografica, como es la Edddahductor.

En este caso, también se ha realizado una agrmpawié grupos de edad: de 18 a 30
afos, de 31 a 45 afios, de 45 a 50 afos, de 5af@6% mayores de 65 afos.

A continuacion, podemos observar como se distribuge clientes segun la variable
Edad del Conductor por rangos.

Distribucion Edad Conductor por Rangos

170.000
150.000
130.000
110.000
90.000
70.000

N2 Observaciones

50.000
30.000

10.000
(18-30] (30-45] (45-55] (55-65] >65

Rangos Edad Conductor

Grafico 7: Distribucion de pdlizas segun la variable Edad del Conductor. Fuente: Elaboracidn propia

Podemos observar, en el Gréafico 8, como los condesimas jovenes, de entre 18 y 30
afos, son los que tienen una frecuencia de siogestas alta, y de mayor coste medio.
Por otro lado, también se observa una punta dadreta en conductores entre 46 y 55
afos, lo cual podria ser explicado por el hechgu#eeste grupo de personas suele ser el
que tiene los hijos con edad por empezar a conduaonducen como segundos
conductores, teniendo como hemos visto anteriomneste grupo mayor frecuencia
siniestral. Por otro lado, también existe una pul@drecuencia en los mayores de 65
anos.
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Frecuencia del conjunto de siniestros por péliza y Rangos de edad del Conductor Coste medio del conjunto de sinlestro por péliza y Rangos de edad del Conductor

©
a

T T
(18:30] (30.45] (45.55) (6565 85 (18.30] (30-25] (45.55) (55.65)

Rangos de edad del Conducior Rannos da edad de! Conductor
Grafico 8: Frecuencia de siniestros y coste medio por pdliza y por Edad del Conductor. Fuente: Elabaracion propia

El resultado del coeficiente de correlacion de 8paa es de -0.005 por lo que podemos
afirmar, por el signo del resultado, que la rela@$§ inversa entre la edad del conductor
y el nimero de siniestros, es decir que a medigaagumenta la edad, disminuye la
frecuencia de siniestros, aunque el valor estd prdyimo a O por lo que también
podemos concluir que no existe una relacion pagyaaentre ambas variables.

3.2.7. Densidad de habitantes

Por ultimo, veremos la Ultima variable explicatowantitativa, la cual también se
encuentra englobada dentro del grupo de informasédmografica, como es la Densidad
de habitantes, que corresponde al nimero de htdstpor km2, en la ciudad en la que
vive el conductor del vehiculo.

Para ello, también hemos realizado una agrupaaddrespondiente a 5 grupos de
Densidad de habitantes: menos de 200 habitantes,280 y 500, entre 500 y 1000, entre
1000 y 2000 y de méas de 2000 habitantes.

A continuacion, podemos observar como se distribuge clientes segun la variable
Densidad de habitantes por km2 por rangos.

Distribucion Densidad de habitantes por Rangos

190.000
170.000
150.000
130.000
110.000
90.000
70.000
50.000
30.000
10.000

Ne Observaciones

(0-200] (200-500] (500-1000]  (1000-2000] >2000
Densidad de habitantes por Km2 por Rangos

Gréafico 9: Distribucién de pdlizas segun la variable Densidad de habitantes. Fuente: Elaboracidn propia

Como podemos observar en el Grafico 10, parecenpoblaciones con densidades de
habitantes por km2 mas pequenias, la frecuenciaigstsos es menor y que aumenta a
medida que aumenta la densidad de poblacion Hastan® de densidad de 1000 a 2000
habitantes por km2, disminuyendo a partir de pattes con densidad de habitantes
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superior a 2.000 habitantes por km2, hasta laaalfer poblaciones entre 500 y 1.000
habitantes por km2.

Frecuencia del conjunto de siniestros por péliza y Rangos de Densidad de habitantes Coste medio del conjunto de siniestro por pdliza y Rangos de edad del Conductor

2 por pdliza

estre

Coste Medio de sin

T T T T T T T T T
(0-200] (200-500] (500-1000] (1000-2000] >2000 (0-200) {200-500] {500-1000] (1000-2000] 2000

Ranaos de Densidad de habitantes Ranaos de Densidad de habilantes

Grdfico 10: Frecuencia de siniestros y coste medio por poliza y por Densidad de Habitantes. Fuente: Elaboracidn propia

El resultado del coeficiente de correlacion de 8paa es de 0.012, por lo que podemos
afirmar, por el signo del resultado, que la relac&s positiva entre la densidad de

habitantes y el nimero de siniestros, es deciragmedida que aumenta la densidad de
habitantes, aumenta la frecuencia de siniestrosjueuel valor esta muy proximo a 0 por

lo que también podemos concluir que no existe elacibn por rangos entre ambas

variables.

3.3. Analisis de la distribucién del nimero y coste de los siniestros por
poliza

Ahora vamos a analizar la distribucion del nimezciiestros y el coste de estos.
Hay 16.181 siniestros en total. El 96,3% de losntés no tubo siniestros, un 3,5% tubo
un siniestro y 0,2% tubo dos siniestros. El resbmtires o cuatro siniestros.

Para aplicar el enfoque de nuestro trabajo, sevididb la variable coste del conjunto
de siniestros por poéliza en 4 clases que seraukdss conformaran nuestra variable ‘C’.
Las 4 clases se han dividido con el objetivo deltaya cantidad suficiente de datos en
cada grupo, para poder aplicar modelos estadistiocbee ellos. El corte mas dificil
corresponde a la clase ‘Alto’ ya que es en el guerguentran mayor variabilidad del
coste de los siniestros y en el que hay menos.ddesos considerado que el punto de
corte para la clase ‘Alto’ debia ser siniestros onay a 10.000 euros para poder tener un
volumen de observaciones de por lo menos 1.000w@isenes, ya que si ampliabamos
el punto de corte obteniamos muy pocas observacipper lo tanto esta clase era muy
poco consistente. Existe una gran literatura pamdetar valores extremos, asi como para
determinar el punto de corte, por ejemplo, el papeplication of the Peaks-Over-
Threshold Method on Insurance Data’ de Max Rydman.

La Tabla 5 muestra las 4 clases, y en ella podeisesrvar que aproximadamente el 96%
de las pdlizas no tuvieron ningun siniestro enegiquo de estudio, a este segmento le
hemos asignado el nombre ‘Sin Coste’. Aproximaddaenem 2,3% de las polizas
tuvieron siniestros con un coste menor a los 2d000s, a este segmento le llamaremos
coste ‘Bajo’, un 1,1% de las pdlizas tuvieron stries de un importe total entre 2.000
euros y 10.000 euros, a este segmento le asignarehmombre de coste ‘Medio’, y
podemos observar como la suma del importe de siesgDs contribuye en un 12,1% a
la suma del coste total de la cartera. Tambiénteseisante observar como sélo el 0,3%
de todas las polizas tubo siniestros con un impargyor a 10.000 euros, que
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denominaremos como ‘Alto’, pero que la suma deltecdstal de este segmento
contribuye en un 81,6% a la suma del coste totdh dartera. La poliza con el mayor
coste total de siniestros asciende a 18.246.7@3eur

Importe siniestro ! N2 obs. % obs. % Coste total Media Mediana  Desviacion Estandar
Sin Coste | 397.779 96,3% 0,0% 0€ 0€ 0€
Bajo : 9.531 2,3% 6,3% 1.006 € 1.150 € 521 €
Medio : 4.565 1,1% 12,1% 4.075 € 3.387 € 1.976 €
Alto : 1.294 0,3% 81,6% 96.716 € 21.249 € 616.833 €

Tabla 5: Descripcidn del coste de los siniestros por tramos. Fuente: Elaboracion propia

La media total del coste de los siniestros, sieriten cuenta ninguna variable explicativa
es de 371 euros. No obstante, hay que tener etaoges la distribucion de estos valores
tiene muchos valores que toman 0, asi como exs$t@estros con valores extremos v,
por lo tanto, es extremadamente sesgada.

Si representamos graficamente el coste total danasstros en un box plot, en el Grafico
5, podemos observar como la mayoria de los datescentran en el valor 0 y como los
bigotes se van extendiendo hasta el valor maxiniB8d&16.700.

10e+07  15e+07  2.0e+07
|

5.0e+06

(00 O

0.0e+00
\

Grdfico 11: Bloxplot variable coste de los siniestros por péliza, corregida. Fuente: Elaboracicn propia

Queda claro, de la Tabla 5, que las pdlizas caestnos por encima de 10.000 euros
contienen informacion muy valiosa concerniente prima pura, aunque el nombre de
poélizas con siniestros extremos son muy pocas.
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Distribucion del Coste de los siniestros por pdliza
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Grafico 12: Distribucion del coste de los siniestros por paéliza en el intervalo (0-1000]. Elaboracicn propia

En el Gréfico 12 podemos observar como se distelbayariable coste de los siniestros
por poliza en el intervalo entre 0 y 10.000 eupasliendo observar como existen puntos
masa alrededor de los 1.000 euros, que se cormsparios modulos con los que trabajan
las compafias de seguro (por ejemplo, en el rananitts, el médulo de un taller).

En nuestro trabajo, vamos a modelizar esta variat@diante una distribucion Log-
Normal, al tratarse de una variable no negativaim@trica con una cola larga hacia la
derecha, no obstante, como ya hemos comentaddoamiente, podriamos ajustar una
distribucion especifica para el tramo que agrupapiantos masa o para el tramo de
poélizas con siniestros de mas de 10.000 euros,quarseguir ajustar de la forma mas
precisa esta variable.
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4. Resultados

En la siguiente seccion se detallaran los resutatitenidos tras la construccion del
modelo de regresion Logit Mutlivariante para obtelas probabilidades de que un
aseguradg este dentro de la clase Sin Coste, Bajo, Meditim Asi como los resultados
obtenidos tras ajustar la regresion Log-Normal mataular la esperanza del coste de
cada clase de ‘C’ para cada asegurado.

Indicar que antes de aplicar los modelos de remese ha realizado un transformaciéon
de la variable Densidad de habitantes, dividiéngala1.000 con el objetivo que los
coeficientes de esta variable tuvieran sentidoat@asto de variables, ya que al ser una
variable en miles de habitantes sus coeficientedajpan muy reducidos.

Posteriormente se estimara la prima pura parainddaduo j de nuestra base de datos y
se compararan los resultados obtenidos con logsostles que tuvo cada individuo,
para comprobar si el modelo esta ajustando biew.olTambién se compararan los
resultados obtenidos, con los que se hubieran idlotehmodelar la prima pura teniendo
en cuenta so6lo dos grupos Sin Coste y Con Costecpanprobar que al trocear nuestro
modelo en 4 intervalos se ajusta mejor al costedeebas poélizas que soélo diferenciando
si ha tenido o0 no siniestros, ya que los paramettos/ariando entre los intervalos dando
mas margen, que si lo modelizamos directamente.

Nuestro objetivo serd demostrar que, modelizangoittaa pura de una forma indirecta,
segun los 4 tramos definidos, se ajusta mejomgtieentajas sobre la estimacion directa
de esta cantidad.

4.1. Resultados modelo de regresion Logit Multivariante

En esta seccién mostraremos los resultados dedelipacion de la probabilidad de
que cada individuo pertenezca a cada una de |aesclde C, condicionada a las
caracteristicas de cada individu®,(C =c|X =x),en el que nuestra variable
dependiente son los grupos de la variable ‘C’,aatagorica politbmica con M=4 niveles:

Sin Coste, siY=0
Bajo,  siY € (0,2.000]
Medio, siY € (2.000,10.000]
Alto, siY »10.000

Y nuestras variables independientes son la potahaiavehiculo, la antigiiedad del
vehiculo, la edad del conductor, la marca del wabjcel tipo de combustible del
vehiculo, la region donde vive el conductor y lagidad de poblacién de la ciudad donde
vive el conductor

A continuacién, mostramos los coeficient@g) (obtenidos por el modelo de regresion
Logit Multivariante:
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Bajo Medio Alto
Coeficientes | P value | Coeficientes | P value | Coeficientes | P value

Referencia -3,894 0,000 -3,903 0,000 -4,871 0,000
Potencia
Vehiculo
e 0,090 0,016** 0,104 0,048** 0,053 0,595
f 0,118 0,001 *** 0,096 0,063* 0,082 0,397
g 0,046 0,205 0,085 0,096* 0,049 0,611
h 0,081 0,118 0,094 0,190 -0,015 0,914
i 0,160 0,005*** 0,150 0,063* 0,172 0,249
i 0,205 0,000*** 0,077 0,355 0,280 0,056*
k 0,188 0,012** 0,252 0,012** -0,100 0,649
| 0,171 0,123 -0,150 0,368 0,405 0,097*
m 0,079 0,623 0,228 0,288 0,020 0,963
n 0,116 0,525 0,218 0,382 -0,289 0,622
o 0,275 0,137 0,076 0,767 0,048 0,924
C:Eigcﬂ(le:ad -0,010 0,000*** -0,001 0,769 -0,008 0,176
Zekled] 0,005 0,000*** -0,011 0,000%** -0,020 0’020**
conductor
Marca
EZ:::)S;(EK);CEZ; -0,838 0,000*** -0,293 0,000%** 0,271 0,102
gﬂhi;ZT:fZ'r BMW -0,069 0,326 -0,060 0,556 0,287 0,129
l(;)/lr())etlc’)r(zir:’e;s:d 0,086 0,141 0,029 0,736 0,170 0,309
other -0,057 0,481 -0,062 0,604 0,028 0,906
Eﬁ::::' Nissan or -0,044 0,389 -0,083 0,262 0,094 0,526
\S/I?ctlés:v:f:géfwi’ 0,016 0,792 -0,008 0,931 0,138 0,415
Combustible
Regular -0,063 0,006*** -0,067 0,039%* -0,099 0,104
Region
R23 -0,658 0,000*** -0,190 0,100* -0,156 0,476
R24 0,117 0,006*** 0,134 0,015** -0,053 0,615
R25 0,209 0,003*** -0,118 0,263 -0,076 0,703
R31 -0,142 0,016** -0,074 0,305 0,010 0,942
R52 0,162 0,001 *** -0,130 0,057* -0,046 0,723
R53 0,234 0,000%** -0,071 0,290 0,012 0,923
R54 0,175 0,004*** 0,002 0,981 -0,029 0,858
R72 -0,137 0,016** -0,067 0,345 0,048 0,719
R74 0,278 0,007*** 0,160 0,246 -0,131 0,666
E:;i:i:t‘i:e 0,013 0,000*** 0,019 0,000%** 0,009 0,190
Tabla 6: Resultados del modelo logit multivariante, del cual la variable dependiente es la categoria del coste total

de los siniestros por pdliza 'Sin Coste', 'Bajo’, 'Medio' o 'Alto'. Los asteriscos indican los coeficientes significativos al
1% (***), al 5% (**) y al 10%(*) en el test de significacion individual. Fuente: Elaboracién Propia
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En los resultados anteriores se obtienen los deefas y los p valores. Cada variable
independiente y la de referencia aparecen 3 vanaspara cada una de las categorias de
‘C’ denominadas ‘Bajo’, ‘Medio’ y ‘Alto’. La categta ‘Sin Coste’ no aparece ya que es
la categoria de referencia. Los resultados obteniiscriben la relacion entre la variable
dependiente ‘Bajo’, ‘Medio’ y ‘Alto’ con las varidés independientes y la probabilidad
de pertenencia a estas categorias comparadas quwoblabilidad de pertenencia a la
categoria de referencia ‘Sin Coste’. Correspondienties ecuaciones:

ln(#%) = byy + by; - Potencia + by, - Antigiiedad vehiculo + b,; - Edad conductor + by, - Marca + b5 -
Combustible + bys - Region + by, - Densidad

ln(%) = b,y + by, - Potencia + b,, - Antigiedad vehiculo + b,; - Edad conductor + b,, - Marca + b,s -

Combustible + b,s - Region + b,; - Densidad
P(C= Alto)

ln(P(C: Sin Coste)
Combustible + bz - Regiéon + by, - Densidad

)= by + bsy - Potencia + bz, - Antigiiedad vehiculo + bs; - Edad conductor + bs, - Marca + bss -

donde losh;; son los coeficientes de regresion del modelo.

Como es un modelo no lineal, los coeficientes mole® efectos marginales, asi pues, no
podemos interpretar la estimacion de los coefiegne forma directa sobre los valores
de las variables, aunque si podemos sacar conoisspor sus signos. De forma que, si
el coeficiente es positivo, provoca que la probdad de que un cliente esté dentro de la
clase ‘Bajo’, ‘Medio’ o ‘Alto frente a la ‘Sin Cost se incrementa. Por el contrario, en
los casos en los qu<0 la probabilidad de que una cliente esté derdra dlase ‘Bajo’,
‘Medio’ o ‘Alto frente a la ‘Sin Coste’ disminuy®or ejemplo, por cada aumento en una
unidad de la variable edad del asegurado, el limgariel ratio de las dos probabilidades,
P(C=Bajo)/P(C=Sin Coste)se incrementa en 0,005, el logaritmo del ratiolake
probabilidadesP(C=Medio)/P(C=Sin Coste)lisminuye en -0,011 y el logaritmo del
ratio de las probabilidad€C=Alto)/P(C=Sin Coste)lisminuye en -0,020. Por lo tanto,
en general, cuanto mayor sea un asegurado tendrarefé@rencia por tener un coste por
poliza de clase Bajo, que, por un coste por pdiieala clase Sin Coste, y menor
preferencia por tener un coste por poéliza de IsecMedio o Alto, que por un coste por
poliza de la clase Sin Coste. Por otro lado, comaldable Antigiedad del vehiculo
observamos que, por cada aumento en una unidadrdgable Antigliedad del vehiculo,
el logaritmo del ratio de las dos probabilidad&&=Bajo)/P(C=Sin Coste)lisminuye

en -0,010, el logaritmo del ratio de las probahilds,P(C=Medio)/P(C=Sin Coste),
disminuye en -0,001 y el logaritmo del ratio de pasbabilidade$?(C=Alto)/P(C=Sin
Coste)disminuye en -0,008. Por lo tanto, en generahimuaayor sea a Antigtiedad del
vehiculo el cliente tendra méas preferencia porrtenecoste por péliza de la clase Sin
Coste, que por las clases Bajo, Medio o Alto.

También hemos de tener en cuenta, que, de cagdheaexplicativa, hay una categoria
en la que no aparecen los coeficientes, ya qua gsid se toma de referencia y sus
resultados aparecen agrupadas en el primer cogéaie referencia.

Por otro lado, también debemos analizar la sigumificn de los coeficientes. Esta
significacién viene determinada por el valor p gue en inglés). Que una asociacién
entre dos variables sea estadisticamente sigicqtiiere decir que puede descartarse
gue haya aparecido por azar, y por lo tanto sia&ienen las otras variables constantes
la variable con coeficiente significativo se puedasiderar como un factor influyente en
la variacion de la variable dependiente. Un p valtarior a 0,10 es limite utilizado en
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nuestro estudio para considerar una variable sigtifa, también consideramos un p
valor de 0,05 y un p valor de 0,01 el cual seriecoeficiente muy significativo. Es
importante, tener en cuenta que un coeficientafgigtivo al 0,01, también lo es al 0,05
y al 0,10, no obstante, una variable significaé/,10, no lo es al 0,05 ni al 0,01.
Podemos encontrarnos que nos salgan muy pocos gtandm significativos
individualmente en nuestro modelo, aunque si tesemlo menos un coeficiente
significativo individualmente, el modelo sera sfgrativo globalmente. No obstante,
cuanto mayor sea el numero de coeficientes sigifios individualmente, mejor sera el
modelo. También nos podemos encontrar que un ca@fcsea significativo para la clase
‘Bajo’ u otra clase y no lo sea para el resto declases. Por otro lado, que un coeficiente
sea no significativo indica que si se mantienerotess variables constantes la variable
con coeficiente no significativo no se puede cagrsidcomo un factor influyente en la
variacion de la variable dependiente. Si observalm®sesultados obtenidos, de cada
variable explicativa encontramos algun coeficiesignificativo individualmente en
alguna de las tres clases, por lo que podemosdmrasique nuestro modelo también es
significativo globalmente. Por ejemplo, podemoseotar que la variable Combustible
es significativa al 1% en la clase Bajo, significatal 5% en la clase Medio y no es
significativa en la clase Alto, por lo que nos dsidicando que esta variable sélo es
influyente en la clase Bajo y Medio y no en la eladto.

A continuacion, se muestran los resultados del inogle términos de probabilidades,
obtenidos en R para los 6 primeros individuos dstra base de datos, habiendo utilizado
los individuos de la base de datos utilizada pstiamar el modelo:

Cliente . Sin Coste Bajo Medio Alto
1 . 97,84Y 0,98% 0,92% 0,25%
2 97,84Y 0,98% 0,92% 0,25%
3 97, 77% 0,96% 0,99% 0,27%
4 97,77% 0,96% 0,99% 0,27%
5 97,55% 1,29% 0,91% 0,26%

6 . 97,55Y% 1,29% 0,91% 0,26%

Tabla 7: Resultados del modelo en términos de probabilidades. Fuente: Elaboraciéon propia

Para verificar que el calculo se ha hecho correstde realizaremos un ejemplo con el
individuo 1 de nuestra base de datos, el cual tesnsiguientes caracteristicas:

* Potencia: ‘g’

» Antiguedad vehiculo: 2

» Edad Conductor: 46

* Marca: F (Japonensas (excepto Nissan) y Coreanas)
* Combustible: Diesel

* Region: R72

* Densidad de habitantes: 0,076 (en miles)

Aplicamos los coeficiente8 de las variables explicativas a las variablesieafivas X
del individuo 1 y obtenemos para cada clase:
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Zgajon = -3,894 + 0,046 *1 - 0,010 *2 + 0,005 * 46 -3 1 - 0,137 * 1 + 0,013 *

0,076 = - 4,612
Zyedior = -3,903 + 0,085*1 - 0,001*2 - 0,011*46 - 0,293*D,067*1 + 0,019*0,076 =
- 4,685

Z p1101 = -4,871+ 0,049*1 - 0,008*2 - 0,020*46 - 0,271*107048*1 + 0,000*0,076
-5,981

En cada caso, los numeros negativos nos dicen fuediiduo 1 tenia mas
probabilidades de caer en la categoria de refexef®ih Coste’. A partir de estos
nameros, podemos calcular que para el individuo 1:

1

P(¥y =Sin Coste)= 1+exp(—4,612)+exp(—4,685)+exp(—5,981)= 0,9784
P(¥,=Bajo) = 1+exp(—4,612)iti§)_(i’46,z?5)+exp(—5,981): 0,0098

P(¥, =Medio) = 1+exp(—4,612)-?-};1:6;_(i‘:i2)5)+exp(—5,981): 0,0092
P(Y, =Alto) = SXp(C5.981) = 0,0025

1+exp(—4,612)+exp(—4,685)+exp(—5,981)

El individuo 1 tiene un 97,84% de posibilidadestelger un siniestro de la clase ‘Sin
Coste’, un 0,98% de tener un siniestro de la cBa@’, un 0,92% de tener un siniestro
de la clase ‘Medio’ y un 0,25% de posibilidadegeteer un siniestro de la clase ‘Alto’.
Verificamos que estos resultados nos coincidena®obtenidos tras aplicar el modelo
en R.

4.2. Resultados Regresion log-Normal

En esta seccidbn mostraremos los resultados de telipacion de la siguiente
expresionE (Y|C = ¢, X = x). La esperanza del coste condicionada a cadaddaSey a
las caracteristicas de cada individuo.

El enfoque utilizado en el trabajo nos permite nliade cada tramo de coste segun el
modelo que mejor ajuste en cada caso. Ademas,nsotielizaremos la parte de los
siniestros con coste. Como la mayoria de los @gnb tienen siniestros dentro del afio,
conseguiremos una reduccion del tiempo de calgalgue omitiremos los datos de los
clientes sin siniestros para modelar las esperarmadicionales, sin que esto conlleve
ninguna pérdida de informacion.

4.2.1. Regresion Log-Normal para la clase Bajo

A continuacion, mostramos los coeficientgg pbtenidos por el modelo de regresion
Log-Normal para la variable dependiente C=Bajo:
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Bajo
Coeficientes | P value

Referencia 6,513 0,000
Potencia

e 0,002 0,952

f -0,017 0,626

g -0,010 0,770

h 0,024 0,622

i 0,069 0,199

i 0,000 0,998

k -0,025 0,722

| -0,066 0,530

m -0,116 0,443

n -0,381 0,027**

o -0,285 0,105
Antigiiedad 0,006 0,002***
Edad 0,004 0,000***
Marca

Japanese (except Nissan) or Korean 0,298 0,000***

Mercedes, Chrysler or BMW -0,130 0,049**

Opel, General Motors or Ford -0,079 0,155

other -0,107 0,167

Renault, Nissan or Citroen -0,052 0,288

Volkswagen, Audi, Skoda or Seat -0,045 0,438
Combustible

Regular -0,041 0,062*
Region

R23 -0,096 0,358

R24 -0,087 0,027**

R25 -0,089 0,184

R31 -0,003 0,950

R52 -0,073 0,119

R53 -0,021 0,650

R54 -0,035 0,533

R72 -0,067 0,213

R74 -0,019 0,849
Densidad -0,005 0,082*

Tabla 8: Resultados del modelo de distribucién log-Normal, del cual la variable dependiente es la categoria

del coste total de los siniestros por pdliza del grupo ‘Bajo’. Los asteriscos indican los coeficientes significativos al 1%

(***), al 5% (**) y al 10% (*) en el test de significacion individual. Fuente: Elaboracién Propia

En los resultados anteriores se obtienen los deefes y los p valores. Estos coeficientes
si que nos estan mostrando elasticidades, es @eonp impacta un aumento de la
variable explicativa en una unidad, en la varialdpendiente clase Bajo. Por ejemplo,
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por cada aumento en una unidad de la variable Baemsle habitantes, el logaritmo del
coste agregado por péliza de la clase Bajo disreiemy-0,005, o, por otro lado, para los
clientes con un vehiculo de la marca Renault, Niss&itréen, el logaritmo del coste

agregado por poliza de la clase Bajo disminuirédedb2.

Por otro lado, analizando la significacion de losficientes, podemos observar como de
cada variable explicativa encontramos algun caaitel significativo individualmente,
por lo que podemos considerar que nuestro modaloiém es significativo globalmente.
Por ejemplo, podemos observar que la categoriad&’la variable Potencia es
significativa al 5%, por lo que nos estéa indicange esta variable es influyente en la
clase Bajo. Por otro lado, el resto de las catagodie la variable Potencia son no
significativas. También encontramos las variablegigiiedad del vehiculo, edad del
conductor y la marca del vehiculo Japonesas (excéji¢ésan) o coreanas, son
significativas al 1%, la marca Mercedes, ChrysIiBMW vy la regidn R24 significativas
al 5% vy por ultimo el combustible Gasolina y Deasidle habitantes significativos al
10%.

Con este modelo estariamos obteniendo la esperdakaogaritmo del coste,
u=E(In(Y|C = Bajo,X = x)), no obstante, o que nos interesa modelizar esparanza
del costeE(Y|C = Bajo, X = x).

Partiendo de la relacion entre la distribucion Nalrgnla Log-Normal:

E(Y) =exp(n + ”72)
Var(Y) =exp(2u + o?)(exp(a?)-1)

De este modo conseguimos modelizar la esperanzasid de los siniestros agregado
por pdliza, condicionadas a las caracteristicaxtmfes de riesgo de cada indivigyoa
gue pertenezca a la clase de ‘C’, Bajo.

A continuacion, se muestran los resultados del tboda términos de esperanza,
obtenidos en R para los 6 primeros individuos, érai utilizado los individuos de la
base de datos utilizada para estimar el modelo:

E(Coste
Bajo)
1.592,10
1.592,10
1.566,96
1.566,96
! 1.552,76
6 | 1.552,76

Tabla 9: Resultados del modelo en términos de esperanza condicionada.
Fuente: Elaboracion propia

Cliente

NniHrWIN|F

Para verificar que el calculo se ha hecho correatde realizaremos un ejemplo con el
individuo 1 de nuestra base de datos, el cual tensiguientes caracteristicas:
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* Potencia: ‘g’

» Antiguedad vehiculo: 2

* Edad Conductor: 46

* Marca: F (Japonensas (excepto Nissan) y Coreanas)
* Combustible: Diesel

* Region: R72

« Densidad de habitantes: 0,076 (en miles)

Aplicamos los coeficientes correspondientes amviddo 1 y obtenemos:

Upajo,1 = 6,513 —0,010*1 + 0,006*2 + 0,004*46 + 0,298*D,067*1 — 0,005*0,076 =
6,91

Corresponde con el valor esperado del logaritmeaigtke bajo para cada individuo de la
base de datos para la clase ‘Bajo’.

No obstante, lo que queremos calcular es el valperado del coste ‘Bajo’ para cada
individuo de la base de datos, por lo que debemalizar la siguiente transformacion,
consecuencia de la relacion entre la distribuciomial y la Log-Normal:

2
E(Y|C ='Bajo’) = exp(lpajor + Z) = €Xp(6,91 +—=) = 1.592,1 euros

El pardmetro de dispersi@rt nos lo da R calculado y es el 0,9236689.
La esperanza del Coste agregado por pdliza dese &ajo, para el individuo | es de

1.592,1 euros. Verificamos que estos resultadoscooxiden con los obtenidos tras
aplicar el modelo en R.

4.2.2. Regresion Log-Normal para la clase Medio

A continuacion, mostramos los coeficientgy pbtenidos por el modelo de regresion
Log-Normal para la variable dependiente C=Medio:

Medio
Coeficientes | P value
Referencia 8,317 0,000
Potencia
e -0,015 0,527
f 0,009 0,695
g 0,038 0,086*
h 0,023 0,461
i 0,031 0,371
i -0,008 0,827
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k -0,028 0,519
| 0,055 0,445
m -0,020 0,832
n -0,159 0,142
o) 0,017 0,877
Antigliedad 0,000 0,899
Edad -0,002 0,000***
Marca
Japanese (except Nissan) or Korean -0,080 0,028**
Mercedes, Chrysler or BMW -0,054 0,217
Opel, General Motors or Ford -0,068 0,068*
other 0,009 0,867
Renault, Nissan or Citroen -0,053 0,101
Volkswagen, Audi, Skoda or Seat -0,025 0,506
Combustible
Regular 0,016 0,257
Region
R23 0,124 | 0,014**
R24 -0,005 0,826
R25 -0,007 0,882
R31 0,037 0,231
R52 0,030 0,314
R53 -0,002 0,939
R54 0,047 0,183
R72 0,036 0,237
R74 0,002 0,972
Densidad 0,000 0,967
Tabla 10: Resultados del modelo de distribucién log-Normal, del cual la variable dependiente es la

categoria del coste total de los siniestros por péliza del grupo 'Medio'. Los asteriscos indican los coeficientes
significativos al 1% (***), al 5% (**) y al 10% (*) en el test de significacion individual. Fuente: Elaboracién propia

Podemos observar, que por cada aumento en unadud&lda variable Edad del
Conductor, el logaritmo del coste agregado porzpddie la clase Medio disminuye en -
0,002, o por otro lado, para los clientes con umictdo de marca Japonesa (excepto
Nissan) o Coreana, el logaritmo del coste agregadpoliza de la clase Medio, también
disminuira en -0,080.

Por otro lado, podemos observar que la categoriadégla variable Potencia es
significativa al 10%, por lo que nos esta indicande esta variable es influyente en la
clase Medio. Por otro lado, el resto de las cafagade la variable Potencia son no
significativas. La variable marca Opel, General Mot Ford también es significativa al
10%, mientras que la variable edad del conductaigrsficativa al 1% y las variables
marca Japonesa (excepto Nissan) o Coreanas y iarRR8®3 son significativas al 5%.

Como hemos comentado anteriormente, con este madtdsiamos obteniendo la
u=E(In(Y)), no obstante, lo que nos interesa modeles la E(Y).
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Partiendo de la relacion entre la distribucion Nalry la Log-Normal, conseguimos
modelizar la esperanza del coste de los sinieatagado por poliza condicionadas a las
caracteristicas o factores de riesgo de cada thaiyiy a que pertenezca a la clase de
‘C’, Medio.

A continuacion, se muestran los resultados del tboda términos de esperanza,
obtenidos en R para los 6 primeros individuos, éxatd utilizado los individuos de la
base de datos utilizada para estimar el modelo:

E(Coste
Medio)
4.112,37
4.112,37
4.124,14
4.124,14
| 4.124,30
6 | 4.124,30

Tabla 11: Resultados del modelo en términos de esperanza condicionada.
Fuente: Elaboracion propia

Cliente

N WIN|F

Para verificar que el calculo se ha hecho correstde realizaremos un ejemplo con el
individuo 1 de nuestra base de datos, el cual tesnsiguientes caracteristicas:

* Potencia: ‘g’

» Antiguedad vehiculo: 2

* Edad Conductor: 46

* Marca: F (Japonensas (excepto Nissan) y Coreanas)
» Combustible: Diesel

* Region: R72

* Densidad de habitantes: 0,076 (en miles)

Aplicamos los coeficientes correspondientes amviddo 1 y obtenemos:
Hpedio1 = 8,317 + 0,038*1 — 0,002*46 — 0,080*1 + 0,036*8,22

El valor obtenido, corresponde con el valor espeidel logaritmo del coste bajo para
cada individuo de la base de datos para la claséid/

No obstante, lo que queremos calcular es el valperado del coste ‘Medio’ para cada
individuo de la base de datos, por lo que deberal&zar la siguiente transformacion,
consecuencia de la relacion entre la distribuciomiil y la Log-Normal:

2
E(Y|C = 'Medio) = exp(yeaion + 5) = €Xp(8,22 +°'1912ﬂ) = 4.112,37 euros

El pardmetro de dispersiart nos lo da R calculado y es el 0,1910707.

38

INTERNAL USE ONLY



La esperanza del Coste agregado por poliza dase dlledio, para el individuo | es de
4.112,37 euros. Verificamos que estos resultadsscomciden con los obtenidos tras
aplicar el modelo en R.

4.2.3. Regresion Log-Normal para la clase Alto

A continuacion, mostramos los coeficientgg pbtenidos por el modelo de regresion
Log-Normal para la variable dependiente C=Alto:

Alto
Coeficientes | P value
Referencia 10,345 0,000
Potencia
e -0,006 0,957
f 0,075 0,469
g -0,033 0,748
h 0,021 0,890
i -0,040 0,805
i 0,084 | 0,592
k 0,244 0,312
| -0,043 0,868
m -0,190 0,681
n 0,469 0,457
o) -0,245 0,653
Antigliedad -0,001 0,898
Edad -0,004 0,087*
Marc
Japanese (except Nissan) or Korean 0,032 0,860
Mercedes, Chrysler or BMW 0,084 0,679
Opel, General Motors or Ford 0,018 0,919
other -0,064 0,801
Renault, Nissan or Citroen -0,018 0,907
Volkswagen, Audi, Skoda or Seat -0,133 0,466
Combustible
Regular 0,152 0,022%**
Region
R23 -0,413 0,077*
R24 0,152 0,175
R25 -0,103 0,632
R31 0,019 0,896
R52 0,123 0,371
R53 -0,036 0,791
R54 0,000 0,999
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R72 -0,019 0,892

R74 -0,148 0,649
Densidad -0,009 0,239
Tabla 12: Resultados del modelo de distribucién log-Normal, del cual la variable dependiente es la

categoria del coste total de los siniestros por pdliza del grupo ‘Alto'. Los asteriscos indican los coeficientes
significativos al 1% (***), al 5% (**) y al 10% (*) en el test de significacion individual. Fuente: Elaboracién propia

Podemos observar, que por cada aumento en unadud&lda variable Edad del
Conductor, el logaritmo del coste agregado porzpdtie la clase Alto disminuye en -
0,004, o, por otro lado, para los clientes con ehiaulo de Gasolina, el logaritmo del
coste agregado por poliza de la clase Alto tambignentara en 0,152.

Por otro lado, podemos observar que sd6lo nos higio Sacoeficientes significativos para
esta clase, concretamente la variable Edad deluctordal 10%, el tipo de Combustible
Gasolina al 5% y la Region R23 al 10%. Esta claseetel problema de que no hay
suficientes datos para garantizar una estimaciéaiga, por o que, aunque nos hayan
salido coeficientes significativos, el resultado elta estimacion seguramente sera
mejorable.

Como hemos comentado anteriormente, con este madtdsiamos obteniendo la
u=E(In(Y)), no obstante, lo que nos interesa modeles la E(Y).

Partiendo de la relacion entre la distribucion Nalry la Log-Normal, conseguimos
modelizar la esperanza del coste de los sinieatnagado por poliza condicionadas a las
caracteristicas o factores de riesgo de cada thaiyiy a que pertenezca a la clase de
‘C’, Alto.

A continuacion, se muestran los resultados del tboda términos de esperanza,
obtenidos en R para los 6 primeros individuos, érat utilizado los individuos de la
base de datos utilizada para estimar el modelo:

E(Coste
Alto)
45.759,05
45.759,05
61.634,06
61.634,06
| 53.699,50
6 | 53.699,50

Tabla 13: Resultados del modelo en términos de esperanza condicionada.
Fuente: Elaboracion propia

Cliente

N WIN|F

Para verificar que el calculo se ha hecho correstde) realizaremos un ejemplo con el
individuo 1 de nuestra base de datos, el cual tesnsiguientes caracteristicas:

* Potencia: ‘g’

» Antiguedad vehiculo: 2

* Edad Conductor: 46

e Marca: F (Japonensas (excepto Nissan) y Coreanas)
* Combustible: Diesel
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* Region: R72
* Densidad de habitantes: 0,076 (en miles)

Aplicamos los coeficientes correspondientes amviddo 1 y obtenemos:

Haito1 = 10,345 - 0,033*1 - 0,001*2 — 0,004*46 + 0,032*0,019*1 — 0,009*0,076 =
10,14

Corresponde con el valor esperado del logaritmeaigtke bajo para cada individuo de la
base de datos para la clase ‘Alto’.

No obstante, lo que queremos calcular es el vaperado del coste ‘Alto’ para cada
individuo de la base de datos, por lo que debemalizar la siguiente transformacion,
consecuencia de la relacion entre la distribuciomial y la Log-Normal:

2
E(Y|C ="Alto") = exp(iaios + =) = €xp(10,14 +222%) = 45.759,05 euros

El pardmetro de dispersi@rt nos lo da R calculado y es el 1,137326.

La esperanza del Coste agregado por péliza dasa dlledio, para el individuo | es de
45.759,05 euros. Verificamos que estos resultadescainciden con los obtenidos tras
aplicar el modelo en R.

4.3. Resultados combinacidn de regresiones multivariantes

Ahora ya disponemos de todos los datos para proeedstimar la prima pura, a
través del enfoque aplicado en nuestro trabajo:

k
E(Y|X = x) = ZP(C — X =x)-E¥|C=cX=x)

c=2

Siguiendo con el ejemplo del individuo 1, vamosakwar la prima pura resultante de
aplicar la combinaciéon de regresiones multivarisuctdculadas anteriormente:

E(Y | X=x) =0,0098-1.592,1 + 0,0092-4.112,3700Q5-45.759,05 = 167,83 euros

La prima pura resultante para el individuo 1 dedse de datos utilizada es de 167,83
euros.

Si calculamos la prima pura para todos los indieglue nuestra base de datos,
esperariamos obtener un total de 153,3 millone=udes, que es la suma del coste total
agregado por pdliza. No obstante, tras estimarifagppura para todos los individuos de
nuestra base de datos obtenemos un total de 98dnesi de euros, existiendo una
diferencia de -54,9 millones de euros en nuestimasion.

Para ver de dénde viene esta diferencia, vamomparar el coste real de cada intervalo
de C con nuestra estimacion. En la Tabla 14 podeissrvar estas diferencias:
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Coste Coste Coste Coste Coste Coste Coste Coste
Bajo Bajo Dif. | Medio Medio Dif. | Alto Alto Dif. | total total Dif.
real Est. i real Est. v real Est. v real Est.

l [ [ |
9.589.110 11.524.782 1.935.672 | 18.604.617 18.506.402 -98.215 | 125.149.939  68.415.647 -56.734.292 | 153.343.666  98.446.831 -54.896.835 |

Tabla 14: Comparativa entre el resultado estinyaelccoste real por péliz&uente: Elaboracién propia

Podemos observar como en el intervalo de ‘C’ Bajste una diferencia de 1,9 millones
de euros, en el intervalo Medio una diferencia@en8 euros y en el intervalo Alto 56,7
millones de euros. Por lo tanto, el intervalo queanha ajustado nuestro modelo es el
intervalo Medio de entre 2.000 y 10.000 euros, skgpor el intervalo Bajo y el que peor
hemos ajustado es el intervalo Alto.

Respecto al intervalo Bajo, entre >0 y 2.000 ewiasgs fijamos en su distribucion en el

Grafico 13, podemos observar que hay un punto edi@dde los 1.000 euros en el que
hay mucha masa de polizas con este coste, questistan su funcion de distribucion.

Distribucién del Coste de los siniestros por péliza

00015

sty

0.0005

“ ‘ ]-H | H WL :; ‘ ‘ 'm ‘.-I HT! Moo SRS e e

T T T

(8] 2000 4000 65000 BOO0D 10000

Coste del siniestro por poliza =0 & <=10000
Grafico 13: Distribucion del coste de los siniestros por péliza en el intervale (0-1000]. Fuente: Elaboracion propia

Esto puede ser debido a que muchas compaiiiasamgia moédulos (por ejemplo, en el

ramo de autos, el médulo de un taller) y por laddray muchos siniestros con el mismo
coste, por lo que deberiamos tenerlo en cuentéhartade modelizar este tramo, para
ajustar mejor el coste.

Por otro lado, respecto al intervalo Alto, tienemblema de que no hay suficientes datos
para garantizar una estimacion precisa y ademaes Wi@ores muy extremos que hacen

dificil capturar la cola. Los 16 valores mas alegdorresponden a costes de siniestros
por poliza por encima del millon de euros y los dasres mas alejados estan por encima
de los 9 millones de euros.

Estos valores de siniestros tan elevados han sitkecuencia de la transformacién que
hemos realizado para incorporar la exposicion esstna base de datos, dividiendo el
coste agregado por pdliza por la exposicion coobgitivo de obtener unos costes
comparables entre todas las pdlizas. Sin incorpamxposicion, el coste por poliza mas
elevado era de 2,0 millones de euros. Podriamaey bahido en cuenta que un siniestro
con un coste muy alto es un evento muy poco prebapbr lo tanto no dividir el coste
por péliza por la exposicién para este tramo.

En el box-plot del Grafico 14 podemos observar cal®@lejados se encuentran estos
valores respecto al resto:
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Grdfico 14: Bloxplot variable coste de los siniestros por pdliza, corregida. Fuente: Elaboracién propia

Por lo tanto, parece que la division y tratamieqie hemos realizado de los datos para
este intervalo es mejorable. No obstante, el olgete este trabajo es el de demostrar que
con la estimacion que hemos realizado mediantevadtes del Coste, aun no siendo la
mejor estimacion posible, es una estimaciéon majerlg que hubiéramos obtenido sino
hubiéramos realizado la estimacién por intervalos.

Para demostrarlo, hemos realizado el mismo andpsi® de la forma tradicional sin
intervalos, estimando solo la probabilidad de ‘Swste’ y ‘Con Coste’, mediante la
misma combinacion de regresiones multivariantes.

Para este nuevo modelo hemos obtenido una prinaat@iat de 69.107.443 euros, por lo
que existe una diferencia de -84,2 millones de ®tfmente a la suma del coste total
agregado por péliza de la base de datos utilizRdala Tabla 15 podemos ver una
comparacion entre los resultados de las dos estmexcrealizadas y el coste total por
poliza real de la base de datos:

Coste Total real Coste Estimado enfoque indirecto  Coste Estimado enfoque directo

153.343.666 98.446.831 69.107.443

Tabla 15: Comparativa entre el resultado estimado de forma indirecta, de forma directa y el coste real por péliza.
Fuente: Elaboracion propia

Por lo que queda demostrado que, con el enfoqueadpl en el presente trabajo, se
consigue ajustar mejor la prima pura, debido a gugpcear el coste por intervalos, se

consigue gue nuestros parametros vayan variandaygnvdando mas margen a la
estimacion, que si lo modelizamos directamente.
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5. Conclusiones

El objetivo principal de este trabajo era modelzlatoste agregado para una cartera
del ramo de automa@vil a Terceros, para estimarril@mg pura, utilizando un nuevo
enfoque propuesto por Andreas Christmann en elrpApeaproach to model complex
high-dimensional insurance data’, y demostrar cgie enfoque tiene ventajas sobre la
estimacion directa obtenida mediante los métogaldionales.

El enfoque consiste en estimar el Coste agregadpdbiaa condicionado a intervalos de
tramos de coste. Después de aplicar este enfotmudase de datos utilizada, hemos
podido observar, que este método es mas flexibdeofpos métodos, ya que permite
modelizar cada tramo de coste segun el modelogiesién que mejor ajuste en cada
caso, ademas al modelizar la parte de la espedeizaoste sélo de los siniestros con
coste, se consigue una reduccion del tiempo deloalga que la mayoria de clientes no
tienen siniestros dentro del afo, por lo que stissdaueden omitirse para modelar las
esperanzas condicionales sin ninguna pérdida aemation. Por otro lado, hemos
podido comprobar que, si comparamos el resultatienao troceando la variable coste
en 4 intervalos de ‘C’, contra el resultado obtendk modelizar directamente la
esperanza del coste sin intervalos, el resultabdoodée esperado es mejor con el enfoque
de Christmann. Entonces podemos concluir que posl@justar mejor el coste esperado
mediante las esperanzas condicionadas a los ddsreintervalos de ‘C’ que,
modelizando directamente la esperanza del cosegado, dado que, al trocear por
intervalos, nuestros parametros van a ir variandosyvan a dar mas margen, que si lo
modelizamos directamente.

En nuestro trabajo, hemos utilizado el modelo Lagittinimal para la parte de las
probabilidades condicionales, no obstante, tragrobs los resultados obtenidos, creo
gue se hubieran podido mejorar, realizando unamdejsion de los limites del intervalo
de C, entre costes pequefos, grandes 0 muy grandgstando un mejor modelo para
la clase Alto, la cual tiene el problema de quéapsuficientes datos para garantizar una
estimacion precisa. Este punto me parece integgradria ser un punto de partida para
otros trabajos, el conseguir un punto de cortesld&tos lo mas optima posible, mediante
un analisis de los valores extremos de la variabkte agregado por podliza, y poder
ajustar en este tramo el mejor modelo, por ejemyiizando el enfoque propuesto en el
paper de Max Rydman ‘Application of the Peaks-Olfereshold Method on Insurance
Data’. Ademas, existen otros procedimientos ediadgsde machine learning que son de
interés y que podrian utilizarse, como la regredi®iernel o AdaBoost.

La investigacion de diferentes técnicas de estibmade probabilidades condicionales y
de las regresiones nos darian como resultado uor ehegempefio del modelo aplicado,
que el conseguido.

Por otro lado, aunque la correlacion entre varglagplicativas esta recogida en la
estimacion de los coeficientes, cuando dos vasaldgplicativas estan muy
correlacionadas el modelo puede tener un problemmaudticolinealidad y en estos casos
tendremos problemas en la interpretacion de laahtas explicativas. Por lo tanto, en
estos casos no se podra hacer caso al valor daieote ni al nivel de significacion de
las dos variables explicativas. Es decir, no seasefimo en verdad estan afectando al
valor esperado, aunque, el valor estimado si geessimando correctamente. Es decir,
no sera un problema de ajuste, sino de interptetaie las variables explicativas. Esto
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también puede haber sido uno de los motivos poual no hemos podido mejorar los

resultados del modelo y también me parece un pgaotggesante a analizar en el futuro,

ya que, aunque puede no haber sido el caso deat@bles explicativas de nuestro

modelo, por ejemplo, la variable edad del condugtéa antigiiedad del carnet, por

experiencia, suelen ser variables muy correlaciasagh que seguro que un conductor
de 18 afios tendra poca antigledad del carnet, @i las tuviéramos en nuestro
modelo, seguro que no estariamos interpretandeatamente los coeficientes de las
variables si no tuviéramos en cuenta el efectaaeulticolinealidad.

Para acabar, hay que recordar que el principatiobjde las aseguradoras es determinar
la prima de la pdliza que ha de pagar el aseguRata. ello es necesario aplicar modelos
gue ajusten de la manera mas precisa posiblentagrira, y para ello hemos demostrado
qgue la modelizacion de la suma esperada del impertes siniestros condicionada por
intervalos de coste tiene ventajas sobre la maataéin directa del coste esperado.
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Anexo

1.Graficos sobre la distribucion del coste agregadpor poéliza, segun los intervalos
de ‘'C’ definidos:

Distribucion Coste de los siniestros por poliza

0.0000 00005 00010 00015 00020 00025

I T T T 1
O 500 1000 1500 2000

Coste total =0 y ==2000

Grdfico 15: Distribucidon del coste de los siniestros por péliza en el intervalo (0-2.000]. Fuente: Elaboracién propia

Distribucidon Coste de los siniestros por poliza

I T T T 1
2000 4000 S000 8000 10000

Ogs00 fe0d 2004 Je0d ded Se-d

Coste total =2000 vy ==10000

Grdfico 16: Distribucion del coste de los siniestros por pdliza en el intervalo (2.000-10.000]. Fuente: Elaboracidn propia
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Distribucion Coste de los siniestros por poliza

200 306 delt
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™~

'|_|
I T T 1

0. Oe+00 5 0Oe+06 1. 0e+07F 1. 5e+07

\-\

Oe4(0

Coste total =10000

Grdfico 17: Distribucion del coste de los siniestros por poliza en el intervalo (>10.000]. Fuente: Elaboracion propia

2.Caodigo R:

Instalacion de los paguetes necesarios:

install.packages("CASdatasets")
library(CASdatasets)
data(freMTPLfreq)
data(freMTPLsev)

install.packages("dplyr")
library(dplyr)

install.packages("ggplot2™)
library(ggplot2)

install.packages("gmodels")
library(gmodels)

install.packages("Hmisc")
library(Hmisc)

install.packages("ggthemes")
library(ggthemes)

install.packages("frequency")
library(frequency)

install.packages("foreign")
library(foreign)

install.packages("nnet")
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library(nnet)

install.packages("ggplot2™)
library(ggplot2)

install.packages("reshape2")
library(reshape?2)

install.packages("nnet")
library(nnet)

Preparacion y tratamiento de la base de datos:

setwd("C:/Users/MATEOARD/Desktop/TFM")
datos<-read.csv("davidMOTORV2.CSV", header=TRUE3£p

head(datos)
summary(datos)
str(datos)

#valores missing, les asignamos un 0:
datos$claimamount_2 = ifelse(datos$ClaimNb==0 apsibclaimamount)

#creamos variable para incorporar la exposicion:
datos$claimamount_corregida<-datos$claimamountt@@&xposure

#dividimos la variable density en 1000:
datos$densityM<-datos$Density/1000

glimpse(datos)

table(datos$Power)

CrossTable(datos$Power)
hist(datos$claimamount_corregida)
boxplot(datos$claimamount_corregida, ylim=c(0, 200@0))
describe(datos)

#Creamos la variable Rango de coste de siniestrpgiza:

datos$claimamount_rangos<-0
datos$claimamount_rangos[datos$claimamount_comegid]<-"Sin Coste"
datos$claimamount_rangos[datos$claimamount_come@id
datos$claimamount_corregida<=2000]<-"Bajo"
datos$claimamount_rangos[datos$claimamount_coregiao0
datos$claimamount_corregida<=10000]<-"Medio"
datos$claimamount_rangos[datos$claimamount_coredi@d00]<-"Alto"
wtd.table(datos$claimamount_rangos)

datos$claimamount_rangos = factor(datos$claimamoangos,
levels=c("Sin Cost8&jo", "Medio", "Alto"))
describe(datos)
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table(datos$claimamount_rangos)
#Creamos otra variable Rango de coste de sinigstrgsoliza:

datos$claimamount_rangos2<-0
datos$claimamount_rangos2[datos$claimamount_calaegiO]<-"Sin Coste"
datos$claimamount_rangos2[datos$claimamount_calaedi<-"Con Coste"
wtd.table(datos$claimamount_rangos?2)

datos$claimamount_rangos2 = factor(datos$claimamoamgos2,
levels=c("Sin Cost€gh Coste"))

table(datos$claimamount_rangos?2)
#Creamos la variable Rango edad conductor:

Edades_Rango<-case_when(
datos$DriverAge<31 ~ "(18-30]",
datos$DriverAge<46 ~ "(30-45]",
datos$DriverAge<56 ~ "(45-55]",
datos$DriverAge<66 ~ "(55-65]",
TRUE ~ ">65")

table(Edades_Rango)

par(mfrow=c(2,2))

xnames<-names(tapply(datos$ClaimNb, Edades Rangn)ine
plot(tapply(datos$ClaimNb, Edades_Rango,mean), ®igiecuencia del conjunto de
siniestros por pdliza y Rangos de edad del Condixi@mb="Rangos de edad del
Conductor", ylab="Frecuencia media de siniestraspgdtiza" , type="b", xaxt="n")
axis(1, at=1:length(xnames), labels=xnames)
xnames<-names(tapply(datos$claimamount_corregidiad&s_Rango,mean))
plot(tapply(datos$claimamount_corregida, EdadesgBRamean),main="Coste medio
del conjunto de siniestro por podliza y Rangos dedatkl Conductor”,xlab="Rangos de
edad del Conductor",ylab="Coste Medio de siniegtropdliza" , type="b", xaxt="n")
axis(1, at=1:length(xnames), labels=xnames)

#coeficiente de correlacion spearman:
cor(datos$ClaimNb, datos$DriverAge, method="speatina
cor(datos$claimamount_corregida, datos$DriverAgethmd="spearman")

#Creamos la variable rango antigliedad vehiculo:

Antiguedad_Rango<-case_when(
datos$CarAge<1 ~ "0",
datos$CarAge<2 ~ "1",
datos$CarAge<3 ~ "2",
datos$CarAge<5 ~ "(2-5]",
datos$CarAge<10 ~ "(5-10]",
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TRUE ~ ">10")
table(Antiguedad_Rango)

Antiguedad_Rango = factor(Antiguedad_Rango,
levels=c("0","1", "2'(2-5]","(5-10]",">10"))

par(mfrow=c(2,2))

xnames<-names(tapply(datos$ClaimNb, Antiguedad_&amean))
plot(tapply(datos$ClaimNb, Antiguedad _Rango,meamgin="Frecuencia del conjunto
de siniestros por podliza y Rangos de Antigiedad \widliculo”,xlab="Rangos de
Antigledad del vehiculo", ylab="Frecuencia medissiéestros por péliza" , type="b",
xaxt="n")

axis(1, at=1:length(xnames), labels=xnames)
xnames<-names(tapply(datos$claimamount_corregidigéedad_Rango,mean))
plot(tapply(datos$claimamount_corregida, Antigued®aingo,mean),main="Coste
medio del conjunto de siniestro por pdliza y Rangoe edad del
Conductor",xlab="Rangos de Antigiiedad del vehicylab="Coste Medio de siniestro
por péliza" , type="b", xaxt="n")

axis(1, at=1:length(xnames), labels=xnames)

table(Antiguedad_Rango)

#coeficiente de correlacion spearman:
cor(datos$ClaimNb, datos$CarAge, method="spearman")
cor(datos$claimamount_corregida, datos$CarAge, odetflspearman™)

#Creamos la variable rango Densidad habitantes:

Densidad_Rango<-case_when(
datos$Density<200 ~ "(0-200]",
datos$Density<500 ~ "(200-500]",
datos$Density<1000 ~ "(500-1000]",
datos$Density<2000 ~ "(1000-2000]",
TRUE ~ ">2000")

Densidad_Rango = factor(Densidad_Rango,
levels=c("(0-200]","(2@®0]","(500-1000]","(1000-2000]",">2000"))

par(mfrow=c(2,2))

xnames<-names(tapply(datos$ClaimNb, Densidad_Raregm))
plot(tapply(datos$ClaimNb, Densidad_Rango,meanjnsi&recuencia del conjunto de
siniestros por poliza y Rangos de Densidad de dnatieis”, xlab="Rangos de Densidad de
habitantes", ylab="Frecuencia media de siniestoogpliza" , type="b", xaxt="n")

axis(1, at=1:length(xnames), labels=xnames)
xnames<-names(tapply(datos$claimamount_corregidasidad Rango,mean))
plot(tapply(datos$claimamount_corregida, Densidahd®,mean),main="Coste medio
del conjunto de siniestro por pdéliza y Rangos dedatkl Conductor”,xlab="Rangos de
Densidad de habitantes”,ylab="Coste Medio de dmepor pdliza" , type="b",
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axis(1, at=1:length(xnames), labels=xnames)

#coeficiente de correlacion spearman:
cor(datos$ClaimNb, datos$Density, method="spearjnan"
cor(datos$claimamount_corregida, datos$Densityhatst'spearman”)

#Realizamos un analisis descriptivo de los difeeifctores de riesgo:

mean(datos$claimamount_corregida)
sd(datos$claimamount_corregida)
var(datos$claimamount_corregida)

mean(datos$claimamount_corregida[datos$Power=="d")
mean(datos$claimamount_corregida[datos$Power=="e")
mean(datos$claimamount_corregida[datos$Power=="f"])
mean(datos$claimamount_corregida[datos$Power=='g")
mean(datos$claimamount_corregida[datos$Power=="h")
mean(datos$claimamount_corregida[datos$Power=="1"])
mean(datos$claimamount_corregida[datos$Power=="1)
mean(datos$claimamount_corregida[datos$Power=="k'])
mean(datos$claimamount_corregida[datos$Power==")
mean(datos$claimamount_corregida[datos$Power=="m)
mean(datos$claimamount_corregida[datos$Power=="n")
mean(datos$claimamount_corregida[datos$Power=="0")

sum(datos$claimamount_corregida[datos$Power=="d")
sum(datos$claimamount_corregida[datos$Power=="e"])
sum(datos$claimamount_corregida[datos$Power=="f])
sum(datos$claimamount_corregida[datos$Power=='g'])
sum(datos$claimamount_corregida[datos$Power=="h"])
sum(datos$claimamount_corregida[datos$Power=="{"])
sum(datos$claimamount_corregida[datos$Power=='j1)
sum(datos$claimamount_corregida[datos$Power=="'k'])
sum(datos$claimamount_corregida[datos$Power=="l")
sum(datos$claimamount_corregida[datos$Power=="m')
sum(datos$claimamount_corregida[datos$Power=="n"])
sum(datos$claimamount_corregida[datos$Power=="'0"])

sum(datos$ClaimNb[datos$Power=="d"))
sum(datos$ClaimNb[datos$Power=="e"])
sum(datos$ClaimNb[datos$Power=="f"])
sum(datos$ClaimNb[datos$Power=='g")
sum(datos$ClaimNb[datos$Power=="h"))
sum(datos$ClaimNb[datos$Power=="])
sum(datos$ClaimNb[datos$Power==""])
sum(datos$ClaimNb[datos$Power=='k’])
sum(datos$ClaimNb[datos$Power=="])
sum(datos$ClaimNb[datos$Power=="m")
sum(datos$ClaimNb[datos$Power=="n"))
sum(datos$ClaimNb[datos$Power=="0"))
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sd(datos$claimamount_corregida[datos$Power=="d")
sd(datos$claimamount_corregida[datos$Power=="¢e"))
sd(datos$claimamount_corregida[datos$Power=="f])
sd(datos$claimamount_corregida[datos$Power=='g'])
sd(datos$claimamount_corregida[datos$Power=="h"])
sd(datos$claimamount_corregida[datos$Power=="i")
sd(datos$claimamount_corregida[datos$Power=="j])
sd(datos$claimamount_corregida[datos$Power=="'k"])
sd(datos$claimamount_corregida[datos$Power=="1)
sd(datos$claimamount_corregida[datos$Power=="m"))
sd(datos$claimamount_corregida[datos$Power=="n"])
sd(datos$claimamount_corregida[datos$Power=="'0"])

var(datos$claimamount_corregida[datos$Power=="'d")
var(datos$claimamount_corregida[datos$Power=="'e")
var(datos$claimamount_corregida[datos$Power=="f])
var(datos$claimamount_corregida[datos$Power=='g'])
var(datos$claimamount_corregida[datos$Power=="h")
var(datos$claimamount_corregida[datos$Power=="i"])
var(datos$claimamount_corregida[datos$Power==""])
var(datos$claimamount_corregida[datos$Power=="k'])
var(datos$claimamount_corregida[datos$Power=="l")
var(datos$claimamount_corregida[datos$Power=="m")
var(datos$claimamount_corregida[datos$Power=="n")
var(datos$claimamount_corregida[datos$Power=="'0")

mean(datos$claimamount_corregida[datos$Brand=3)Fiat
mean(datos$claimamount_corregida[datos$Brand==8adigen, Audi, Skoda or
Seat’)

mean(datos$claimamount_corregida[datos$Brand==UReMNissan or Citroen")
mean(datos$claimamount_corregida[datos$Brand=¥'fthe
mean(datos$claimamount_corregida[datos$Brand==Qyeleral Motors or Ford'])
mean(datos$claimamount_corregida[datos$Brand==#des, Chrysler or BMW'])
mean(datos$claimamount_corregida[datos$Brand==dspa (except Nissan) or
Korean'))

var(datos$claimamount_corregida[datos$Brand==]Fiat'
var(datos$claimamount_corregida[datos$Brand=="Vedigen, Audi, Skoda or Seat'])
var(datos$claimamount_corregida[datos$Brand=="Rigrdissan or Citroen'])
var(datos$claimamount_corregida[datos$Brand=="¢jher
var(datos$claimamount_corregida[datos$Brand=="'Gpeheral Motors or Ford')
var(datos$claimamount_corregida[datos$Brand=="MiseChrysler or BMW')
var(datos$claimamount_corregida[datos$Brand=="Jegefexcept Nissan) or Korean')

sd(datos$claimamount_corregida[datos$Brand=="Fiat']
sd(datos$claimamount_corregida[datos$Brand=="Vadigeam, Audi, Skoda or Seat")
sd(datos$claimamount_corregida[datos$Brand=="Rérdigisan or Citroen")
sd(datos$claimamount_corregida[datos$Brand=="'¢ther’
sd(datos$claimamount_corregida[datos$Brand=="Wpeheral Motors or Ford'])
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sd(datos$claimamount_corregida[datos$Brand=="Mexedhrysler or BMW')
sd(datos$claimamount_corregida[datos$Brand=="Japa(except Nissan) or Korean'))

sum(datos$claimamount_corregida[datos$Brand=qFiat'
sum(datos$claimamount_corregida[datos$Brand=="Weden, Audi, Skoda or Seat'])
sum(datos$claimamount_corregida[datos$Brand=="Rerigsan or Citroen'])
sum(datos$claimamount_corregida[datos$Brand=="dther
sum(datos$claimamount_corregida[datos$Brand=="Wpaheral Motors or Ford")
sum(datos$claimamount_corregida[datos$Brand=="Mies,eChrysler or BMW)
sum(datos$claimamount_corregida[datos$Brand=="&mgan (except Nissan) or
Korean'))

sum(datos$ClaimNb[datos$Brand=="Fiat'])
sum(datos$ClaimNb[datos$Brand=="Volkswagen, Aukgda or Seat')
sum(datos$ClaimNb[datos$Brand=="Renault, Nissabimoen'])
sum(datos$ClaimNb[datos$Brand=="other"])
sum(datos$ClaimNb[datos$Brand=="Opel, General Motori-ord'])
sum(datos$ClaimNb[datos$Brand=="Mercedes, Chrgsl&VIW'])
sum(datos$ClaimNb[datos$Brand=="'Japanese (exceptN) or Korean')

mean(datos$claimamount_corregida[datos$Gas=="T}jesel
mean(datos$claimamount_corregida[datos$Gas=="Rdyula

sum(datos$claimamount_corregida[datos$Gas=="'Djsel'
sum(datos$claimamount_corregida[datos$Gas=="Réefjular

sum(datos$ClaimNb[datos$Gas=="'Diesel])
sum(datos$ClaimNb[datos$Gas=="Regular")

var(datos$claimamount_corregida[datos$Gas=="'D]gsel'
var(datos$claimamount_corregida[datos$Gas=="Réepular

sd(datos$claimamount_corregida[datos$Gas=='Digsel’]
sd(datos$claimamount_corregida[datos$Gas=="Repular’

mean(datos$claimamount_corregida[datos$Region=9)R11
mean(datos$claimamount_corregida[datos$Region=4)R23
mean(datos$claimamount_corregida[datos$Region=3R24
mean(datos$claimamount_corregida[datos$Region=3R25
mean(datos$claimamount_corregida[datos$Region=9)R31
mean(datos$claimamount_corregida[datos$Region=3)R52
mean(datos$claimamount_corregida[datos$Region=4'R53
mean(datos$claimamount_corregida[datos$Region=3)R54
mean(datos$claimamount_corregida[datos$Region=9)R72
mean(datos$claimamount_corregida[datos$Region=3R74

sum(datos$claimamount_corregidaJdatos$Region==]R11'
sum(datos$claimamount_corregida[datos$Region=R23"'

sum(datos$claimamount_corregidaJdatos$Region==]R24"'
sum(datos$claimamount_corregida[datos$Region=R25'
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sum(datos$claimamount_corregidaJdatos$Region==]R31'
sum(datos$claimamount_corregida[datos$Region=R52"
sum(datos$claimamount_corregidaJdatos$Region==]R53"'
sum(datos$claimamount_corregida[datos$Region==R54"'
sum(datos$claimamount_corregida[datos$Region==]R72'
sum(datos$claimamount_corregida[datos$Region=R74"'

sum(datos$ClaimNb[datos$Region=="R11")
sum(datos$ClaimNb[datos$Region=="R23")
sum(datos$ClaimNb[datos$Region=="R24")
sum(datos$ClaimNb[datos$Region=="R25'])
sum(datos$ClaimNb[datos$Region=="R311)
sum(datos$ClaimNb[datos$Region=="R52'])
sum(datos$ClaimNb[datos$Region=="R531)
sum(datos$ClaimNb[datos$Region=="R54")
sum(datos$ClaimNb[datos$Region=="R727)
sum(datos$ClaimNb[datos$Region=="R74")

var(datos$claimamount_corregida[datos$Region==]R11'
var(datos$claimamount_corregida[datos$Region==]R23'
var(datos$claimamount_corregida[datos$Region==]R24'
var(datos$claimamount_corregida[datos$Region==]R25'
var(datos$claimamount_corregida[datos$Region==]R31"
var(datos$claimamount_corregida[datos$Region==]R52'
var(datos$claimamount_corregida[datos$Region==]R53"
var(datos$claimamount_corregida[datos$Region==]R54'
var(datos$claimamount_corregida[datos$Region==]R72'
var(datos$claimamount_corregida[datos$Region==]R74'

sd(datos$claimamount_corregida[datos$Region=="R11"]
sd(datos$claimamount_corregida[datos$Region=="R23"]
sd(datos$claimamount_corregida[datos$Region=="R24"]
sd(datos$claimamount_corregida[datos$Region=="R25']
sd(datos$claimamount_corregida[datos$Region=="R31']
sd(datos$claimamount_corregida[datos$Region=="R52']
sd(datos$claimamount_corregida[datos$Region=="R53']
sd(datos$claimamount_corregida[datos$Region=="R54']
sd(datos$claimamount_corregida[datos$Region=="R72']
sd(datos$claimamount_corregida[datos$Region=="R74']

mean(datos$claimamount_corregida[datos$claimamoamgos=="Sin Coste"])
mean(datos$claimamount_corregida[datos$claimameoamyos=="Bajo"])
mean(datos$claimamount_corregida[datos$claimamoamgos=="Medio"])
mean(datos$claimamount_corregida[datos$claimameoamyos=="Alto"])

sum(datos$claimamount_corregida[datos$claimamoantjas=="Sin Coste"])
sum(datos$claimamount_corregida[datos$claimamoantjas=="Bajo"])

sum(datos$claimamount_corregida[datos$claimamoangas=="Medio"])
sum(datos$claimamount_corregida[datos$claimamoangas=="Alto"])
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median(datos$claimamount_corregida[datos$claimamoamgos=="Sin Coste"])
median(datos$claimamount_corregida[datos$claimamoamngos=="Bajo"])
median(datos$claimamount_corregida[datos$claimameoamgos=="Medio"])
median(datos$claimamount_corregida[datos$claimamoamgos=="Alto"])

sd(datos$claimamount_corregida[datos$claimamoumgos=="Sin Coste"])
sd(datos$claimamount_corregida[datos$claimamoumgos=="Bajo"])
sd(datos$claimamount_corregida[datos$claimamoungos=="Medio"])
sd(datos$claimamount_corregida[datos$claimamoumgoas=="Alto"])

var(datos$claimamount_corregida[datos$claimamoangas=="Sin Coste"])
var(datos$claimamount_corregida[datos$claimamoangyags=="Bajo"])
var(datos$claimamount_corregida[datos$claimamoangas=="Medio"])
var(datos$claimamount_corregida[datos$claimamoangas=="Alto"])

#realizamos gréficos ilustrativos:
hist(datos$claimamount_corregida[datos$claimamaantegida>0 &
datos$claimamount_corregida<=10000], breaks= 1@ 'Distribucion del Coste de
los siniestros por poliza", xlab="Coste del simespor péliza >0 & <=10000",
freq=FALSE)

curve(dnorm(X,
mean=mean(datos$claimamount_corregida[datos$claimaimcorregida>0 &
datos$claimamount_corregida<=10000]),
sd=sd(datos$claimamount_corregida[datos$claimamocomegida>0 &

datos$claimamount_corregida<=10000])), add= TR "ced")

par(mfrow=c(2,2))

plot(tapply(datos$ClaimNb, datos$CarAge,mean),m&recuencia de siniestros por
Antigledad del vehiculo”xlab="Antigiedad del ved¢, ylab="Frecuencia de

siniestros”, type = "b")

plot(tapply(datos$claimamount_corregida, datos$@armean),main="Coste medio de
siniestro por Antigiedad del Vehiculo",xlab="Anteglad del vehiculo",ylab="Coste
Medio de siniestro”, type = "b")

par(mfrow=c(2,2))

plot(tapply(datos$ClaimNb, datos$DriverAge,mean)imd-recuencia de siniestros por
Edad del Conductor”,xlab="Edad del Conductor", yldyecuencia de siniestros", type
="b")

plot(tapply(datos$claimamount_corregida, datos$&Age,mean),main="Coste medio
de siniestro por Edad del Conductor”,xlab="EdadQtaiductor”,ylab="Coste Medio de
siniestro”, type = "b")

par(mfrow=c(2,2))

plot(tapply(datos$ClaimNb, datos$Density,mean),mdtnecuencia de siniestros por
Densidad de Habitantes" xlab="Densidad de Habitdnteylab="Frecuencia de
siniestros”, type = "b")

plot(tapply(datos$claimamount_corregida, datos$idgnsean),main="Coste medio de
siniestro por Densidad de Habitantes" xlab="Deridle Habitantes" ylab="Coste
Medio de siniestro”, type = "b")
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Construccion del Logit Multinomial:

datos$datos$claimamount_ ML <- relevel(datos$claimam rangos, ref = "Sin Coste")
test2 <- multinom(datos$claimamount_ ML ~ factor(Row+ CarAge + DriverAge +
factor(Brand) + factor(Gas) + factor(Region) + dgig, data = datos,maxit=1000)
summary(test2)

z<-summary(test2)$coefficients/summary(test2)$stesherrors

z

p<-(1 - pnorm(abs(z), 0, 1)) * 2

Y

exp(coef(test2))

head(pp2 <- fitted(test2))

pp2 <- fitted(test2)

Construccion del modelo Log-Normal:

#dividimos la BBD en los 4 grupos de coste totalodesiniestros por péliza

Sin_Coste<-subset(datos, claimamount_rangos=='GsteQ
Bajo<-subset(datos, claimamount_rangos=='Bajo’)
Medio<-subset(datos, claimamount_rangos=="Medio’)
Alto<-subset(datos, claimamount_rangos=="'Alto")

#Para cada conjunto de datos (‘Bajo’,’Medio’,’Altpajustamos un modelo de regresion
en el que el coste es la variable dependiente. Gamables explicativas se utilizan las
mismas que en el Logit Multinomial:

Bajo_gim2<-gim(log(claimamount_corregida) ~ PoweCarAge + DriverAge + Brand
+ Gas + Region + densityM, data=Bajo, family=gaais}i
Medio_glm2<-gim(log(claimamount_corregida) ~ PowerCarAge + DriverAge +
Brand + Gas + Region + densityM, data=Medio, farglgussian)
Alto_glm2<-gim(log(claimamount_corregida) ~ PoweCarAge + DriverAge + Brand
+ Gas + Region + densityM, data=Alto, family=gaas3i

summary(Bajo_glm2)
summary(Medio_glm2)
summary(Alto_glm2)

#valor esperado del logaritmo del coste para aadigiduo de la base de datos 'datos"
mbajo2<-predict(Bajo_gim2,newdata=datos)
mmedio2<-predict(Medio_glm2,newdata=datos)
malto2<-predict(Alto_glm2,newdata=datos)

#valor esperado del coste para cada individuo dada de datos 'datos'
costebajo2<-exp(mbajo2+(summary(Bajo_gim2)$dispa)sd)
costemedio2<-exp(mmedio2+(summary(Medio_gim2)$dispa)/2)
costealto2<-exp(malto2+(summary(Alto_glm2)$dispanyi2)

Céalculo prima pura:
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primalength <- length(pp2[,1])*5

primapura<- 1:primalength

matrixprimapura <- matrix(data=primapura,nrow=ldrigp2[,1]),ncol=5)
colnames(matrixprimapura)<- c('Sin Coste', 'Bapé&dio’, 'Alto’, 'Prima Pura’)

for(r in L:nrow(pp2)X{
matrixprimapura[r,1] <- pp2[r,1] * 0
matrixprimapura[r,2] <- pp2[r,2] * costebajo2][r]
matrixprimapura[r,3] <- pp2[r,3] * costemedio2][r]
matrixprimapura[r,4] <- pp2[r,4] * costealto2][r]

matrixprimapuralr,5] <-
matrixprimapura[r,1]+matrixprimapura[r,2]+matrixprapura[r,3]+matrixprimapura[r,4
]
}

sumaprimapura<-colSums(matrixprimapural,5, dropAE $E])
sumaprimapura

#comparamos los resultados obtenidos en el modekdatos reales de la base de datos:
c(sum(datos$claimamount_corregida),sumaprimapura)

#realizamos la modelizacion mediante el enfoquiidi@nal:

#Logit Multinomial:

datos$datos$claimamount ML <- relevel(datos$claimam rangos2, ref = "Sin
Coste")

test3 <- multinom(datos$claimamount_ML ~ factor(Rop+ CarAge + DriverAge +
factor(Brand) + factor(Gas) + factor(Region) + dgid, data = datos,maxit=1000)
summary(test3)

z<-summary(test3)$coefficients/summary(test3)$stecherrors

z

p<-(1 - pnorm(abs(z), 0, 1)) * 2

Y

exp(coef(test3l))
head(pp3 <- fitted(test3))
pp3 <- fitted(test3)

#Regresion Log-Normal:
Sin_Coste2<-subset(datos, claimamount_rangos2=E&ste")
Con_Coste<-subset(datos, claimamount_rangos2==J0ste’)

Con_Coste_glm2<-gim(log(claimamount_corregida) wé&o+ CarAge + DriverAge +
Brand + Gas + Region + densityM, data=Con_Costeilyagaussian)
summary(Con_Coste_glm2)

ccoste2<-predict(Con_Coste_glm2,newdata=datos)
ccostemedio2<-exp(ccoste2+(summary(Con_Coste_gbie)@rsion)/2)
primapura3<-pp3[,2] * ccostemedio?2

sumaprimapura3<-sum(primapura3)
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#comparamos los resultados obtenidos en los doglo®g los datos reales de la base
de datos:
c(sum(datos$claimamount_corregida),sumaprimapuraaprimapura3)
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